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Inteligéncia Artificial (IA)

O objetivo da inteligéncia artificial € o desenvolvimento de paradigmas
ou algoritmos gue requeiram maquinas para realizar tarefas cognitivas,
para as quais os humanos sao atualmente melhores. (Sage, 1990)

Um sistema de |A deve ser capaz de fazer trés coisas:

1. Armazenar conhecimento

2. Aplicar o conhecimento armazenado para resolver problemas

3. Adquirir novo conhecimento através da experiéncia



Motivagao para as RNAs

O cérebro contém 101! neurdnios interconectados e
operando em paralelo.

O cérebro é responsavel pela emocéao,
pensamento, percepcao, cognicao, execucao de
funcOes sensoriomotorase automatas.

O funcionamento das redes bioldgicas nao &
amplamente conhecida.

Tem-se modelos simplificados de estruturas
fisiologicas basicas.



Historico das Redes Neurais Artificiais

A primeira Rede Neural fol apresentada por
Alexander Bain em 1873 no livro intitulado “Mind
and Body. The Theories of Their Relation”

o O trabalho consistia em pesquisa na area de neuro-
anatomia

Warren McCulloch (psiguiatra e neuroanatomista) e
Walter Pitts (matematico) em 1943 apresentaram o
primeiro modelo artificial de um neurdnio bioldgico
(nodos MCP): “A Logical Calculus of the Ideas
Immament in Nervous Activity”



‘ Representagiao em Diagrama de
Blocos do Sistema Nervoso
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Por que é interessante propor um modelo para
0 comportamento humano?




Aprendizado

Tarefa: Aprender a andar
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O que sao Redes Neurais Artificiais

* Redes Neurais Artificials (RNAS) sao tentativas de
produzir sistemas de aprendizado biologicamente
realisticos

« Sao0 baseados em modelos abstratos de como pensamos que
0 cerebro (e os neurdnios) funcionam

« Compostas por varias unidades de processamento (neurdnios)

* Interligadas por um grande numero de conexoes



O que sao Redes Neurais Artificiais

» Redes Neurais Artificiais (RNAs) sao modelos de
computacao com propriedades particulares:

« Capacidade de se adaptar ou aprender através de exemplos
« Capacidade de generalizar

« Agrupar ou organizar dados

» Tolerancia a falhas

* Implementacéo rapida

Multi-disciplinaridade: Ciéncia da Computacao,
Matematica, Fisica, Engenharias, Psicologia, Biologia,
Linguistica, Filosofia, etc.



O Neuronio Biologico

Mucleus

\
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O Neurdnio Biologico
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O Neurdnio Biologico

X1




O Nodo Perceptron




Modelos Estatisticos Lineares

K
)7 — Z Xi ,B i Modelo de regressao linear
=1

yt — ¢1-yt_1 T ¢2 -yt_z Modelo Auto Regressivo de ordem 2

{X ‘ B 0 -|-B Tx — O} Hiperplano de separacao entre duas classes



Rede Multi-Layer Perceptron (MLP)

Entradas

Camada 3

Camada 1 Camada 2



Exemplo de Regressao Linear

Modelo de Regresséao Linear

Xi | Y Y =B-X; +B,
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J
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Exemplo de Regressao nao - Linear

Modelo Polindbmial

A, oA n
Y :Bl'xj +B2'Xj +B3

Modelo Neural

o =

X; Yj

-1.0000 2.0000
-0.5000 | 0.7500
0 1.0000
0.5000 | 2.7500
1.0000 | 6.0000
1.5000 | 10.7500
2.0000 | 17.0000
2.5000 | 24.7500
3.0000 | 34.0000

ONO OIS WNPE

2
Y, :3.xj +2.xj +1

Y, = o, tanh{e, X, +b )+ oy tanh(e,.X; +b, )+ o tanh(e,x; +b; )+ b,




Exemplo de Regressao

o =

Yj

©Ooo~NOOOUTA~ WNPE

-1.0000

-0.5000

0.5000
1.0000
1.5000
2.0000
2.5000
3.0000

-0.6031
-0.6915

0
1.1915
2.6031
4.1526
5.8733
7.8351
10.1362

Modelo Polindbmial

n n . A
Yj =Bn-Xj +Bpy X oo+ By

Modelo Neural

+1

+1
E um modelo flexivel !



Exemplo de aproximacgao de funcéo utilizando uma rede MLP com 20 nodos
na camada escondida - O equilibrio entre o erro e a norma garante modelos
com alta capacidade de generalizacédo independente do niumero de parametros
(variaveis de ajuste) do modelo.

7 . | . T 1 T T I |
5 : : : : : . | 4 Dados de Treinamento
: : : : ++ i | = Resposta Desejada




Exemplo de Regressao Multivariada




Exemplo da Flexibilidade de uma RNA (MLP)

15 T T T T T T

3 + F + ¥ + Dado=de Treinamamo
1 * Resposia Desejads
Rezpo=ia da KILF

a5




O Modelo Geral de Aprendizagem Supervisionada

Gerador de X Y
amostras »| Sistema |——
/N
Maquina de [* Y
Aprendizado >
y=g(x)+e  §=f(xw) wenR\
Conjunto de observacoes: D = {(x1,y1), (X2,¥2), ..., (Xn,¥n) }

Objetivo:  f(X,W) = g(X) (Generalizagdo)

« A maquina de aprendizado deve ser capaz de predizer respostas
coerentes em relacao a realizacoes futuras de x.

* A partir da maquina de aprendizado, deve ser possivel extrair
iInformacdes sobre a natureza das relagdes entre as variaveis de entrada
e saida.



Treinamento Supervisionado de uma Rede Neural Artificial

Funcao de Custo

1 T 3
J (W) _ = Z(y _f (X- | W)) ObjetIVO; Minimizar a funcao de custo )
2 = ] J em relagcdo a um conjunto de observacoes

Seja agora, um vetor de parametros:

W:[Wl’WZ’W?,"”’Wr’bl’b2"”’bt]

Algoritmo BackPropagation - Gradiente descendente
 E um método iterativo
» Os pesos sao inicializados

» O ajuste € realizado segundo a direcdo do gradiente descendente
da funcao de custo em relacao ao vetor de pesos da rede



O Treinamento Supervisionado de RNAs
A Questao do Vicio e da Variancia

1.5 T T T 1.5 ++ T T T T T T T
-+ Conjunto de Treinamento + i -+ Conjunto de Treinamento
+ y ; == Resposta Desejada + H : == Resposta Desejada
£t : —— Resposta da rede MLP =+ +4+ : — Resposta Polarizada
.|:|'+ e : ik ; e e

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

Ove_rtittihg Underfitting
Variancia Vicio




O Controle da Generalizagao

* Algoritmos de Validacao [Amari et. al, 1996]
» Cross-Validation [Stone, 1974]

 Algoritmos de Pruning [Reed, 1993]

* Regularizacao Bayesiana [Mackay, 1992]

* Penalizacao (weight-decay [Hinton, 1989])
« Multi-Objetivo [Teixeira, 2000, Costa 2002]
* etc. ...



‘ O Controle da Generalizagao

Early Stopping
—i

L

|tera<;oes




Exemplo de aproximacao de funcéo utilizando duas redes MLP com 12 nodos
e 25 nodos na camada escondida, respectivamente.
O equilibrio entre o erro e a norma garante modelos com alta capacidade de
generalizacao independente do numero de parametros (variaveis de ajuste)
do modelo.

Rede MLP com 12 nodos na camada Rede MLP com 25 nodos na camada
escondida escondida
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‘ Validagao Cruzada (Cross-Valida




Multi-Layer Perceptron with 10-fold Cross-Validation

training | training training | training The data is replicates 10 times, :

' each replicate has a different

training | training | training | training | training  validation subset. One MLP iSi

Etrained for each partition using
. MOBJ-LASSO cross-validation

Data Replicates

a =
1 b - 1 R
] u Yi:_ZYij
N e .
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Aplicacao das Redes Neurais

Artificlals

« Aproximacao de funcoes

* Classificacao de Padroes

« Extracao de conhecimento (data mining)
* Previsao de Séries Temporais

* Clustering



Topologia da RNA




