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Aula Anterior

* Introdugao a neurocomputagao e aos desafios do
cérebro.

e Comparagao entre capacidades do cérebro e
computadores (Deep Blue vs. Kasparov).

e Fundamentos dos neuronios, sinapses e
neurotransmissores.

e Estrutura do sistema nervoso (central e periferico).
e Desenvolvimento neural a partir do tubo neural.

* Neuroplasticidade e neurogénese.

» Regioes e fungoes do cerebro (lobos e hemisferios).
e Transmissao sinaptica e sinais elétrico-quimicos.

e Organizacao em camadas e mapas sensoriais.

* Mitos e debates em neurociéncia.
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Por que Redes Neurais!?

» Computadores convencionais sao eficientes em varias
areas.

° Entretanto, nao tem obtido desempenho proximo da natureza
em varios dominios de aplicagao.
Sistema visual humano:
* Reconhece rosto familiar em ambiente estranho (100~200 metros).

Sonar de morcegos:
* Reconhece alvos (distancia e velocidade).

* Cérebro do tamanho de uma ameixa.




Redes Neurais Artificiais

o Caracteristicas em comum com O sistema nervoso:

> O processamento de informagoes ocorre em muitos
elementos simples chamados neuronios (artificiais), nos (nodes)
ou unidades (units).

> Estes neuronios podem receber e enviar estimulos de e para
outros neuronios e o ambiente.

> Neuronios podem estar conectados a outros neuronios,
portanto formando redes de neuronios ou redes neurais (neural
networks).



https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Structure_of_Neuron.png
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/

Redes Neurais Artificiais

e Caracteristicas em comum com O sistema nervoso:

° Informacgoes (sinais) sao transmitidos entre neuronios por elos
chamados sinapses.

o A eficiencia de uma sinapse, representada por um valor de peso
(weight) ou forca (strength) associado, corresponde a informagao
armazenada no neuronio, e portanto na rede.

> O conhecimento € adquirido do ambiente por um processo
conhecido como aprendizado (learning).

Responsavel por adaptar a forga das conexoes (valor de peso) ao
estimulo do ambiente.




Redes Neurais Artificiais

e Onde o conhecimento esta armazenado!?

> Nas forgas de conexoes (sinapticas) entre
unidades que permitem que padroes sejam
recriados.

> Aprendizado € uma questao de encontrar as
forgcas de conexoes apropriadas para produzir
padroes de ativagao satisfatorios sob certas
circunstancias.

Conhecimento distribuido pelas conexoes entre um
grande numero de neuronios.
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3. Um metodo para determinar os
pesos.

Treinamento ou Aprendizado.



Redes Neurais Artificiais

" NEURONIOS ARTIFICIAIS

Entradas
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Neuronio de McCulloch e Pitts

* McCulloch e Pitts escreveram um artigo
famoso e influente sobre calculos que
poderiam ser feitos com neuronios de dois
estados.
> Umas das primeiras tentativas de entender a

atividade do sistema nervoso.

Baseada em unidades computacionais neuronais.

> Modelo bastante abstrato das propriedades
fisiologicas dos neuronios e suas conexoes.

McCulloch, W.S., Pitts, W. A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity. Bulletin
of Mathematical Biophysics 5,115—133 (1943).

Walter Harry Pitts, Jr. [¥1923 — 11969]


https://doi.org/10.1007/BF02478259

Neuronio de McCulloch e Pitts

* Neuronio binario:
o Sua saida pode ter apenas dois estados:
Ooul
> Cada neuronio tem um limiar O fixo e recebe entrada das
sinapses que tem pesos identicos.

Se a soma dos valores de entrada € maior ou igual ao limiar 0 o
neuronio é ativado (responde com 1).

Senao permanece inativo (responde com 0).




Neuronio de McCulloch e Pitts

* Modelo bastante simples.
> Porém ja mostra caracteristicas importantes da maioria dos
modelos neuronais.

Integracao dos estimulos de entrada.
Presenca de uma fungao de ativagao (limiar).

. A
Funcao de FW
Ativacao

X1 | u

Xy =P

Saida
Jungao I
somatoria

Sl



Neuronio de McCulloch e Pitts

e Exemplo:
> Duas unidades excitativas x; e x, e 0 0
limiar 0 = 1 0 1 1
Equivalente ao operador OU 1 O 1
> Aumente o limiar para O = 2 1 1 1

Equivalente ao operador E num

o >

O

o >

QO
=R O O
_, O Rk O
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Neuronio Generico

Sinais de <<
entrada

Pesos
sinapticos

Jungao
aditiva

|7/04/2025 Fabricio Breve
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Sinais de
entrada

<

Neuronio Generico

Bias ° Wy € o peso da sinapse entre a
entrada X;eo neuronio k

* A jungao de soma faz a soma
de todos os sinais de entrada
ssida ponderados por seus
Yk respectivos pesos e adiciona
também o valor do bias b,

Jungao
aditiva

* Funcao de ativacao e usada
para limitar a amplitude da
saida do neuronio.

Pesos
sinapticos



Bias

* Aumenta ou diminui a e Exemplo:
entrada para a funcao de > No neurdnio de McCulloch e
ativacao. Pitts:
> Usado no lugar do limiar fixo. y=fu= {0 classscznztrgrio
o Bias sera ajustado durante o U = x; +x,

aprendizado.

o Substituindo o limiar pelo bias:

X1

y = f(u) = 1seu=0
0 caso contrario
Saida u = x1+x2+b

X2

Sinais de <

entrada

aditiva

Pesos
sinapticos



Finalidade do Termo Bias

l
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J J
Define um hiperplano passando pela origem Desloca-se o hiperplano da origem

17/04/2025 Fabricio Breve



Neuronio Generico Matematicamente:

Vi = f(ug) = f Z WgiXj T by
j=1




Simplificando...

e Considere bias b,
como sendo um
peso w,,, de uma
conexao de entrada
x, = 1

Entrada fixa x, = +1

Sinais de
entrada

<

Wko = bk (bIaS)

Saida
Yk

Juncao
aditiva

Pesos
sinapticos



FUNCOES DE ATIVACAO
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Funcao Linear

e Relaciona a

entrada

diretamente

com sua saida.
f (uk ) o uk
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Fungao de Limiar (Threshold, Step)

e Asaidae 1sea
entrada € maior ou
igual um certo limiar 0

e Senaoe 0 ou —1

> Depende de a fungao
Ser.
Binaria {0,1}
Bipolar {—1,1}

+ Usada no trabalho de
McCulloch e Pitts.
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Fungao Sigmoide / Logistica

* Funcao estritamente
crescente que oferece um
balanceamento adequado

entre comportamento 1
linear e nao-linear. 0.9

. . 0.8
* Por muitos anos foi a
funcao de ativacao mais
popular. <

S 05

~—

g

e Em forma de S. 04l

e Produz valores de saida °*
entre 0 e 1. 02

0.1

0.7

0.6




Fungao Tangente Hiperbolica

 Similar a funcao

sigmoide Flnd =77 exp(—ug) !
logistica. 0; 1]

* Porem varia de ol
—1al 04T

f(ug)




Funcao de Base Radial

e Fungao nao f (uk ) — eXp(_ ukz)

monotonica que €

simeétrica em Lol
torno de sua base. ol
> Exemplo: 07"
Gaussiana. 06|
Principal fungao de §0.5 :
ativagao nas redes 040

neurais de fungdo de
. 0.3

base radial.

0.2~
0.1




Funcoes de Ativacao

* As fungoes mostradas e ilustradas mostram apenas a
forma geral de tais fungoes.

> Estas formas podem ser modificadas.

Exemplo:

» Multiplicando u;, por uma constante 3 na fungao logistica controlamos a suavidade
da funcao.

Valores altos de 3 tornam a fungao parecida com uma fungao de limiar.

Valores baixos de 3 tornam a funcao parecida com uma funcao linear.

1
flu)= 1+exp(- Auy)
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RelLU (Rectified Linear Unit)

e Se tornou bastante

8

popular com a
ascensao das redes
de aprendizado
profundo (deep ~
learning). h

7¥

f(u) = max(0,u)




RelLU (Rectified Linear Unit)

* Vantagens:

> Computacionalmente eficiente. 4
Convergéncia rapida.
> Nao-linear. <

Permite a retropropagacao. 2

e Desvantagens: o_

> Neuronios podem “morrer”.

Na faixa menor que zero o gradiente € zero, portanto a
retropropagac¢ao nao funciona e nao ha aprendizado.

Retropropaga¢ao € uma forma de aprendizado
para redes de multiplas camadas.



RelLU (Rectified Linear Unit)

* Novas fungoes de ativagao vem sendo propostas para
tentar contornar os problemas da RelLU:
> Leaky RelU
> Parametric RelLU

> ELU (Exponencial Linear Unit)
> SWISH (Self-Gated Activation Function)



Leaky RelLU

_Jugseu, =0
e Vantagem: flwe) = {auk seu, <0

> Resolve o problema dos

neuronios mortos da
RelLU. T

e Desvantagem:

° Introduz o
hiperparametro o

f(Uk:

Normalmente ajustado
para 0,01.

* Mas os resultados podem
ser melhores se for oL
ajustado aos dados.




SWISH (Self-Gated Activation Function)

fQug) = ugo(uy)

onde ¢ ¢ a fungao sigmoide que ja vimos:

e Uma boa alternativa a RelLU.

> Em geral consegue resultados

melhores ou iguais. () 1
ou =
* Vantagens: T 1+ exp(—Bw)

~ A o 8 T T
> Nao monotonica.

Aumenta a capacidade de
armazenamento de informacao e 6
discriminacao do modelo.

o |limitada acima e limitada abaixo.

Nao satura com valores positivos e =
tende a uma constante com valores

negativos. 2+
° Suave. d
e Desvantagem: ’

> Computacionalmente custosa. -8 6 4 2 0 2 4 6



Redes Neurais Artificiais

ARQUITETURA DE REDES
NEURAIS




Arquitetura de Redes Neurais

* O comportamento complexo do sistema nervoso se
deve a interagao de um grande numero de neuronios.

> Um neuronio sozinho nao tem sentido.

* Nao se sabe muito sobre como essa interconexao €
feita.
> Temos apenas alguns conhecimentos sobre a interconexao em

areas especificas do cérebro, mas pouco sabemos sobre o
cerebro como um todo.

Sabemos que os neuronios do cortex podem ser divididos em camadas.



Arquitetura de Redes Neurais

e Redes Neurais Artificiais:

o Camadas de Neuronios se referem a camadas funcionais.

Arquiteturas padronizadas especialmente projetadas com foco no
proposito de solugao de problemas.

Ha basicamente trés tipos possiveis de camada:
* Uma camada de entrada:
Recebe estimulo do ambiente.
* Uma ou mais camadas intermediarias (ocultas): —»

Nao tem contato direto com o ambiente.

v

* Uma camada de saida:

Envia saida para o ambiente.


http://commons.wikimedia.org/wiki/File:Neural_network.svg
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/

Arquitetura de Redes Neurais

» Existem tres tipos basicos de arquitetura:
> Redes feedforward de uma unica camada.

> Redes feedforward de multiplas camadas.

o Redes recorrentes.




Redes Feedforward de Uma Unica Camada

* E o tipo mais simples.
* Uma camada de nos de entrada que alimenta uma camada de
nos de saida.

o Camada de entrada:

Também é chamada camada sensorial.
* Apenas recebe o sinal do ambiente e o propaga adiante.

o Camada de Saida:

Elementos de processamento.

 Feedforward

o Sinal se propaga sempre adiante, da entrada para a saida e nunca o
contrario.



Redes Feedforward de Uma Unica Camada

e Os pesos podem ser escritos
usando uma notagao
matricial.

Wio W11 ... Wim]

Woo Wo1 - Wom.

Lembre-se: Camada de Camada de
* Neuronios sao do tipo geneérico. entrada saida
* X, € fixo como +1
Neurénio de Neurdnio de

propagagao processamento



Redes Feedforward de Uma Unica Camada

* Saida de cada neuronio i € dada por:

yi:f(WiX)zf(ZWinj> ,j=0 ..... m

e Saida da rede toda y e dada por:

y =f(W.x)




+1

e Diferem das redes de |

Redes Feedforward de Multiplas Camadas
unica camada pela

presenca de uma ou mais \\
{ %\\‘

X
1 ||

+1
9aN\N e %
camadas intermedidarias ou  x, k‘?&,{‘k\‘)‘{“‘ -
ocultas. ' \A\,":V XK N
/’ RSO

¢
we
, , : "“v"}“\f"‘\\; Eyo
/A VAV o

Pl‘éXima Camada. Camada de Primeira Segunda Camada

entrada camada oculta camada oculta de saida

Y2

e Capacidade de
processamento nao linear.




Redes Feedforward de Multiplas Camadas

+1
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Camada de Primeira Segunda
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Redes Feedforward de Multiplas Camadas

* Nesse tipo de rede temos uma matriz de peso para cada
camada.

> Notacao: W* com k indicando a camada.

> Considerando a figura anterior:

W1 indica a matriz de conexdes entre a camada de entrada e a primeira
camada oculta.

W? indica a matriz de conexdes entre a primeira camada oculta e a
segunda camada oculta.

W3 indica a matriz de conexdes entre a segunda camada oculta e a
camada de saida.



Redes Feedforward de Multiplas Camadas

e O sinal se propaga camada por camada, da entrada para a
saida, portanto a saida da nossa rede em notagao de matriz
sera:

y = £3(W3F2 (W2 (Wix )

o fk & o vetor de funcoes de ativacao da camada k

> Nos de camadas diferentes podem ter diferentes fungoes de
ativacao.

o W¥ é a matriz de pesos da camada k
* X € o vetor de entrada.



Redes Feedforward de Multiplas Camadas

» Se os nos das camadas intermediarias tiverem funcao de ativacao linear nao
ha sentido em adicionar mais camadas na rede, pois supondo, por exemplo,
f(x) = x, a saida seria:

y = f3(WAW?Wx)
a qual pode ser reduzida para:
y =f3(Wx) onde W =WW>*W'

* Portanto, para aumentar a capacidade computacional de uma rede de
multiplas camadas adicionando mais camadas, fungoes de ativagao nao-
lineares devem ser usadas nas camadas ocultas.



Redes Recorrentes

e Tem ao menos um
loop recorrente (ou 777, Conexces
de retorno). — y |- 4 de retorno
) ! .T —
e Pode consistir de
V 4 . F F
uma unica camada L Y
de neuronios com .
cada neuronio .
enviando sua saida — - Yo 71
[ 3 >
de volta para a ! ‘
entrada de outros Vetor de Unidades
entrada de retardo

neuronios.
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° Impacto profundo na capacidade de aprendizagem da rede e
seu desempenho.

Redes Recorrentes

» Lacos de realimentacao:

e Unidades de retardo:

> Resulta em comportamento dinamico nao-linear, assumindo
que a rede tenha unidades nao lineares:

yi(t)= f(w; x(t)+viy(t-1))



Redes Neurais Artificiais

ABORDAGENS DE
APRENDIZADO



http://scherlund.blogspot.com/2017/12/teaching-machines-to-teach-themselves.html
https://creativecommons.org/licenses/by/3.0/

Contexto biologico

» Acredita-se que o aprendizado
envolve a adaptagao das forgas
sinapticas ao estimulo do ambiente.

* Porém a maneira como o aprendizado
acontece ainda nao € muito clara.

Contexto Computacional

* Aprendizado (ou treinamento)
equivale a adaptar (ajustar) os
“parametros livres” da rede através de
um processo de apresentagao de
estimulos do ambiente.

o Parametros livres:

Pesos de conexao de neuronios individuais.
E em redes mais sofisticadas:
* Arquitetura da Rede.

* Funcoes de Ativacao de Neuronios Individuais.

Abordagens de Aprendizado



Abordagens de Aprendizado

e Basicamente feito em dois
Passos:

> Apresentacao de padroes de e \(
entrada para a rede. / l L) 7 ia .
> Adaptagao dos parametros " RO L

livres da rede para produzir [

os padroes de resposta

desejados para os dados de
entrada.




Abordagens de Aprendizado

* Na maioria das redes os pesos sao ajustados por uma
regra ou algoritmo de aprendizado.

e Depois a rede € aplicada a um novo conjunto de dados.
e Portanto temos duas etapas:

|. Treinamento da Rede.

2. Aplicacao da Rede.




Abordagens de Aprendizado

e Com algoritmos de aprendizado padrao a rede aprende
através de um processo iterativo de ajuste de pesos.

* O tipo de aprendizado depende da maneira como os
pesos sao ajustados:
|. Aprendizado Supervisionado

2. Aprendizado Nao Supervisionado

3. Aprendizado por Reforgo



https://www.reflectionsofthevoid.com/2018/01/links-of-day-11012018-two-machine.html
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/

Aprendizado Supervisionado

e Caracteriza-se pela presen¢a de um supervisor ou
professor.

* Este conhecimento e representado na forma de amostras
de entrada-saida.

e Em geral € usado quando a classe de uma amostra e
conhecida a priori.

* Os parametros livres da rede sao ajustados atraves da
combinacao da entrada e do sinal de erro.

> Sinal de erro ¢ a diferenga entre a saida desejada e a saida
produzida pela rede.




Exemplo: Problema de Classificagao

200 e-mails

S



https://www.youtube.com/watch?v=IpGxLWOIZy4
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Deteccao de SPAM
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Naio-SPAM

Classificamos 50 como SPAM
e 150 como Nao-SPAM.

17/04/2025 Fabricio Breve
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Extraindo Atributos

* Quais deste e-mails tem a palavra “réplica’!? @

N=[=[=]=]=
N=[=[=]=]=
N=[=[=]=]=
N=[=[=]=]=
N=[=[=]=]=

SPAM

e o o N o e o o ) o e o e f e J e f o o
e o o J o f e o ) o o e o e f e e f o o
e o o N o f o o o ) o e o e f e J e f o o
) o o o e B o e e o o e e o o e
5 o o N o f e o o ) o e o e f e J e f o o

Naio-SPAM

17/04/2025 Fabricio Breve



v

Extraindo Atributos

@ * Quais deste e-mails tem a palavra “réplica’!? )

* Quantas vezes essa palavra aparece em cada e-mail?

s J o o Jf o o
DA
DO
DAOAO
2000

SPAM

s J o e e o N o f e o o e e o e e
o o e e o N o f e o o e e o o
o J o e e o N o f e o o e e o e e
9 J v e e o N o f e o o e e o e
o J o e e o N o f e o o e e o e

Nao-SPAM

17/04/2025 Fabricio Breve 58



Treinando uma Rede Neural

e Podemos acrescentar outros

atributos.

 Tais atributos podem servir como

“réplica” inteiro
entrada para uma rede neural. . im —
gratis inteiro
* A saida da rede pode ser um “barato” inteiro
neuronio que indique se um e-mail & < o riografia .
> SPAM (1) falta da linha de assunto binario
° Nao SPAM (0) percentual de caracteres nao real
e Uma vez treinada, a rede pode alfabeticos
classificar novos e-mails, ainda nao etc.

Vistos.
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Durante o treinamento:

A rede errou?
Entao vamos ajustar os pesos!




Nao Normalizado:

: ~ 5,10 3,50 |,40 0,20
Normalizacao o
4,70 3,20 1,30 0,20

4,60 3,10 [,50 0,20

e Pode melhorar o 5,00 3,60 1,40 0,20
ol 5,40 3,90 1,70 0,40

desempenho e estabilidade T o T o
do treinamento. 5,00 3,40 1,50 0,20
4,40 2,90 1,40 0,20

> Usado quando os dados 490 3,10 1,50 0,10

possuem escalas diferentes. ,
Normalizado:

® Z-score 0,82 0,62 046  -0,25
> Método mais utilizado. _%’"545 :('):gé :?:gg :gég

> Centraliza os dados para que 089 -068 0,46 -0,25
cenham média ol oM ok o

> Escala os dados para que 0,89 0.29 046 101
tenham desvio padrio 1 _OI";% _°|’2393 _%‘;‘2 :g’ig

0,14 -0,68 0,46 -1,52



Outro Exemplo: Problema de Regressao
Como calcular o preg¢o de uma casa!’

R$ 350.000

Exemplo adaptado de:

de Autor Desconhecido esta licenciado em

|7/04/2025 Fabricio Breve
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https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/3.0/
https://www.youtube.com/watch?v=IpGxLWOIZy4

Preco °

201010 T4 00 T 55

R$ 600.000 ——---———===——==————— oo

R$ 350.000 |--------------

8-

Tamanho da Casa (m?)

|7/04/2025 Fabricio Breve
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Treinando uma Rede Neural

* Novamente, podemos acrescentar mais
atributos:

o Estado de conservacao.

> Qualidade dos acabamentos.

> Distancia até o centro da cidade.

> Taxa de criminalidade na regiao.

> Qualidade das escolas e hospitais na regiao.

A saida da rede pode ser um neuronio que
indique o prec¢o estimado para a casa.

* Uma vez treinada, a rede pode prever o
preco de outras casas, ainda nao vistas.




Aprendizado Supervisionado

Saida desejada: d(t)

Supervisor
Padroes de
Entrada: x(t)

Saida da +
Rede: y(t)

Rede Neural

Sinal de Erro: e(t)
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Aprendizado Supervisionado

* Seja j o neuronio de saida de
uma rede feedforward.

* X(t) € a entrada desse
neuronio.

° Produzida eventualmente por
uma camada intermediaria.

e t € o instante de tempo nesse
processo iterativo.

* y;(t) € a saida produzida pelo
neuronio j

* A saida desejada € dada por

d;(t)

* O sinal de erro e;(¢) €
calculado por:

ej(t): dj(t)_ yj(t)

Entrada: x(t)

Saida da

Rede:y(t
Rede ede yg
Neural

Sinal de Erro: e(t)

Saida desejada: d(t)
Supervisor
Padroes de
+
)




Aprendizado Supervisionado

e Sinal de Erro:

o Utilizado como mecanismo de

. . Saida desejada: d(t)
controle para a]USteS corretivos
no peso do neurénio j radroes de

Entrada: x(t)

e Obijetivo: Sal'da.da +
] ) . Rede Rede: ygt)
o Tornar a saida da rede mais Neural

similar a saida desejada a cada
passo no tempo. Sinal de Erro: e(t)




Funcao de Custo

e Também chamada indice
de performance, fungao de
erro, ou fun¢ao objetivo.

* Mede o desempenho de
um modelo de
aprendizado de maquina
para um determinado
conjunto de dados.

» Tipicamente deve ser
minimizada.

* Exemplos:
° Erro medio absoluto:

3(t) =Ym 2t e ()]

> Erro medio quadratico:
3() = /om XiZg €i(t)?

m € a quantidade de exemplos de
treinamento.



Capacidade de Generalizagao

e Quando o processo de
aprendizado = - —_—
supervisionado esta Neural
completo, podemos E-mal chegando N3o-SPAM

entrada

apresentar uma nova
amostra para a rede
(ainda nao vista) e a 5 o
rede fornecera uma -1 e Rede  JNINIEC
saida com um certo " - []
grau de precisio. Casa a ser '

avaliada




Capacidade de Generalizagao

e A maioria dos dados do

mundo real contem ruido. REALLY, JENKINS? THAT'S YOLR

ANSWER TO NOISY DATA CONCERNS?

o Dados irrelevantes ou com
perturbacoes.

> Na figura do proximo slide,
vemos como o treinamento
pode se comportar diante de
dados ruidosos.
Dados que se desviam um pouco

da fungao que deve ser
aproximada.

MODERNANALYST.COM




Fungao sin(x) X cos(2x) com ruido
distribuido uniformemente no
intervalo [—0,15; 0,15].

Legenda:

+ padroes de entrada;
— saida desejada;

- - - saida da rede.

(@) Padroes de treinamento com
ruido e fungao original a ser
aproximada (linha solida).

(b) Processo de treinamento
interrompido muito cedo,
underfitting (linha tracejada).

(c) Muito treinamento, overfitting
(linha tracejada).

(d) Melhor equilibrio entre
qualidade de aproximagao e
capacidade de generalizagao.




Capacidade de Generalizagao

 Undeffitting:
> Aproximacao insatisfatoria.

> Ocorre quando o treinamento ¢ insuficiente ou a arquitetura
da rede nao é adequada.

* Overfitting:
> Aproximagao perfeita demais para os dados ruidosos.

> Resultados otimos para amostras de treinamento, mas ruim
para dados nao vistos.

e O treinamento ideal € um meio termo entre precisao na
aproximacao e capacidade de generalizagao.



Capacidade de Generalizagao

* Do ponto de vista biologico:
> O que & mais importante?
Decorar uma série de fatos especificos sobre o
mundo!?
Ou tentar extrair alguma regularidade desses
fatos!?

> Exemplo:

Vocé quase morreu afogado no mar.
* Licao aprendida:
* “Ficar longe da agua do mar.”
* Conclusao:
* Vocé pode acabar se afogando numa piscina.




Reduzindo o

Overfitting

* Pode ser utilizado
um subconjunto
de validagao para
testar a capacidade
de generalizagao.

> Parando o
treinamento
quando a
capacidade de
generalizacao deixa
de melhorar.

. Treinamento Validacao




Overfitting

0.12

A partir desta época o erro continua

0.1
8 diminuindo nos dados de treinamento,
'.(—_é mas piora nos dados de validacao,
'E 0.08 \ caracterizando o overfitting.
c
-
o
O 006
B
“Q
>
O 004
[ -
LL
0.02
0
—Treinamento Validagao

Epocas



Uma Abordagem Comum

e Subconjunto de Treinamento:

> Usados para treinar a rede, sinal de erro
usado para ajustar pesos.

e Subconjunto de Validagao:

> Usado para testar a capacidade de
generalizacao da rede a cada epoca, ou para
testar diferentes arquiteturas/algoritmos de

rede candidatas.
Nao é usado para ajustar pesos.

e Subconjunto de Testes:

> Usado apenas apos o treinamento, para
testar a capacidade da rede escolhida e
treinada em classificar dados que ainda nao

foram vistos.

Dados

® Treinamento

Validacao ® Teste



Once you
have well-curated and
prepared data, you split
it up for use in training,
testing, and validation.

It might require

a ton of work to

collect and label
that much data, but
it may be worth it.
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Estimando o Desempenho da Rede

* O subconjunto de testes pode ser usado para estimar o
desempenho que a rede teria com novos dados (hao
vistos), se fosse treinada com o conjunto de dados
completo.

> Os dados de testes nao estao sendo usados no treinamento,
portanto sao dados que nao foram vistos pela rede.

> E uma estimativa pessimista, visto que parte dos dados nao foi
usada no treinamento.

o Esta tecnica e conhecida como hold-out.



Validacao Cruzada (Cross Validation)

* Divide-se os elementos do conjunto de dados
aleatoriamente em k grupos (folds).

> Um grupo e usado para teste e o restante € usado para
treinamento.

Se for usado um subconjunto de validagao, ele sera um subconjunto
extraido dos grupos separados para o treinamento.

Este processo € repetido até que todos os grupos tenham sido usados
para teste

* Ou seja, o processo ¢ feito k vezes, cada vez com um grupo diferente para teste.

* Toma-se a média dos erros em cada uma das repeticoes.




Validacao Cruzada (Cross Validation)

» Yantagem: Fornece uma estimativa melhor do
desempenho da rede.

* Desvantagem: E mais demorada.

» Dispondo de tempo suficiente, podemos usar k = a
quantidade de elementos no conjunto de dados.
> Cada grupo tera um unico elemento.

° Treina-se o modelo com todos os elementos, menos um que
sera usado para teste, repetindo k vezes.

o [ eave-one-out Cross-Validation



Matriz de Confusao

e Tabela que compara as
previsoes de um modelo
com os valores reais,
permitindo avaliar o
desempenho do modelo.

e Fornece algumas
informacoes aléem do erro
medio.

o Ex.: Permite avaliar se o

modelo esta confundindo
algumas classes especificas.

Classificacao Real

d 2 N
P8 97 2

&

Classificacao Predita

Exemplo de Matriz de Confusao para um Problema com 300
elementos: 100 gatos, 100 cachorros e 100 lobos



Aprendizado Nao Supervisionado

e Tambéem chamado de aprendizado auto-organizado.

* Nao ha um supervisor para avaliar o desempenho da
rede em relacao aos dados de entrada.

A idéia é:dado um conjunto de dados, o que pode voce
pode fazer com ele!?

> Exemplo: alguem te deu uma porcao de baloes.

Voceé pode separa-las por cor, formato ou qualquer outro atributo que
vocé possa qualifica-los.



https://commons.wikimedia.org/wiki/File:XboxBalloons.svg
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/

Aprendizado Nao Supervisionado

* Nao ha informacao de erro.
* A rede se adapta a regularidades estatisticas nos dados de
entrada.

> Desenvolve uma habilidade para criar representagoes internas para os
dados de entrada, e portanto criar novas classes automaticamente.

Aprendizado Nao
Supervisionado




Aprendizado Nao Supervisionado

e Aprendizado competitivo:
> O mais usado em algoritmos auto-organizaveis.

> Neuronios de saida competem entre si para serem ativados.
Apenas um neuronio € ativado a cada iteracao.

Torna o algoritmo apropriado para descobrir saliencias estatisticas que
possam ser usadas para classificar os dados de entrada.

=




Aprendizado Competitivo

* Neuronios se especializam em identificar um certo
padrao de entrada.

° Se tornam extratores de caracteristicas ou detectores de
caracteristicas para diferentes classes de padroes de entrada.

* Na forma mais simples, tem uma unica camada de saida
totalmente conectada.

> Incluindo conexoes laterais entre neuronios.

Capaz de inibir ou estimular neuronios vizinhos.
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Aprendizado Competitivo

e Para um neuronio j ser o vencedor, a distancia entre seu
vetor de peso W; e um certo padrao de entrada X
precisa ter a menor medida (entre todas os neuronios
de saida), dada uma certa metrica.

> em geral usa-se a Distancia Euclidiana.

] = argmini”X — wj” , VJ



Aprendizado Competitivo

e Se um neuronio nao responde a um determinado padrao
de entrada, nenhum aprendizado ocorre nele.

* Porém, se ele ganha a competicao, um ajuste Aw, €
aplicado ao vetor w;,

Aw,: — OZ(X - Wj) se j ganha a competi¢ao
! 0 se j perde a competicdo

onde o € uma taxa de aprendizado que controla o passo
de w; em direcao ao vetor de entrada X



Aprendizado Competitivo

W;(®) o (x(t) — w;(0))
W;(t+1)

x(t)

17/04/2025 Fabricio Breve
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Aprendizado por Refor¢o

» Aprende diretamente da interagao com o ambiente,
porém sem uma supervisao explicita.

e Em geral so recebe uma indicacao escalar de quao bem a
rede neural esta desempenhando.

> Sinal de recompensa ou punigao.




Aprendizado por Reforgo

Ambiente

Padroes de
Entrada

Sinal de
Reforco

Rede Neural

Saida da Rede
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Aprendizado por Refor¢o

» E dado um objetivo para a rede neural atingir.

° A rede tenta algumas agoes (valores de saida).

E recompensada ou penalizada.

> O algoritmo seletivamente retém as saidas que maximizam a

recompensa.
Padroes de
. Entrada
Ambiente _ Rede Neural
Sinal de
Reforco

Saida da Rede



Aprendizado por Refor¢o

> A cada instante de tempo t, o sistema recebe uma
representacao do estado do ambiente X(t) e fornece uma saida
y(t), no proximo passo ele recebe a recompensa r(t + 1) e se
encontra num novo estado X(t + 1)

Conceito de busca por tentativa e erro e recompensa com atraso.

x(t)
r(t)

Ambiente Rede Neural

y(t)



Aprendizado por Reforgo <

e Exemplos:

o Simulador de voo:

Vocé tem de fazer um pouso suave, nao ha um supervisor.
» Aviao espatifando no solo = refor¢o negativo.

* Aviao pousando suavemente = reforco positivo.

> Ensinando um novo truque para um golfinho:
Vocé nao pode dizer o que ele tem de fazer.

Mas pode recompensa-lo ou puni-lo quando ele fizer corretamente ou
erroneamente.

* Ele vai ter que descobrir o que o fez ser recompensado ou punido.



https://en.wikipedia.org/wiki/File:Airplane_clipart.svg
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/
http://www.pngall.com/dolphin-png
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/

Proxima Aula

Perceptron de Uma Unica Camada
Separabilidade Linear

Perceptron Simples para Classificagao de
Padroes

Treinamento

Perceptron de Multiplas Saidas para
Classificacao de Padrdes

Um-versus-Resto
Funcao Softmax
Exemplo de Aplicagao
Saida Desejada
Ciclos (Epocas)
Pesos Finais
Exercicio
Generalizacao
Adaline

Perceptron de Multiplas Camadas
Historico

Algoritmo de Retropagacao de Erro
Multiplas Camadas

Dificuldades de Aprendizado
Atualizacao de Pesos

Redes de Funcao de Base Radial
Maquinas de Vetor de Suporte
Mapas Auto-Organizaveis

Mapa de Kohonen

Redes Neurais Profundas

Outras Redes Neurais

Aplicacdes de Redes Neurais Artificiais
Empresas pioneiras no uso de RNAs
Conclusao
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