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1- Conceitos Iniciais

- Computadores podem realizar diversas operacdes mais rapido do que
seres humanos;

- Outras acoes o ser humano tem uma melhor capacidade de realizacao
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1- Conceitos Iniciais
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1- Conceitos Iniciais

- Os primeiros trabalhos com RNA surgiram na década de 50;

- O tema RNA (ANN — Artificial Neural Network) se tornou um
tema popular para pesquisa cientifica a partir de 1990;

- Exemplos de uso de RNA:
1) Avaliacao de imagens captadas por satélite;
2) Classificacao de padrdes de escrita e fala;
3) Reconhecimento de faces com visdo computacional;
4) Sistemas de controle e previsao financeira;
5) Identificacido de anomalias e patologias na area médica
com base em imagens;
6) Controle automatizado de equipamentos eletrénicos.

barbon@uel.br



5 2COP229
ittt s | LD “Computachc Inteligéncia Computacional

0

1- Conceitos Iniciais

“‘Redes neurais artificiais sao modelos computacionais inspirados
no sistema nervoso de seres vivos”

- Possuem capacidade de aquisicao € manutencao do
conhecimento;

- Sao0 caracterizados pela unidade de processamento chamada de
neuronio;

- Cada unidade (neurdnio) € ligado por meio das sinapses
Artificiais;

- Computacionalmente falando sao representadas por matrizes e
vetores de pesos sinapticos;
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1- Conceitos Iniciais
Principais caracteristicas:

a) Adaptacao por experiéncia: Os pesos sinapticos sao ajustados a partir
da apresentacao sucessiva de exemplos.

b) Capacidade de aprendizado: E possivel extrair o relacionamento
existente entre as diversas variaveis que compdem a aplicacao.

c) Habilidade de generalizagao: Por meio do processo de treino, a
rede € capaz de generalizar o comportamento aprendido para estimar uma
solucio, até entao desconhecida.

d) Organizacao de dados: A rede € capaz de realizar uma organizacao
iInterna visando o agrupamento de padroes e particularidades

e) Tolerancia a falhas: Devido ao elevado numero de interconexdes entre os

neurdnios, a rede se torna um sistema tolerante a falhas quando sensivelmente
corrompido;
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1- Conceitos Iniciais
Principais caracteristicas:

f) Armazenamento distribuido: o conhecimento a respeito do comportamento
de um processo é distribuido entre os neurbénios, aumentando a robustez do
sistema frente a eventuais neurdnios inoperantes;

g) Facilidade de prototipagem: a implementacao da maioria das arquiteturas
neurais pode ser facilmente desenvolvida pois sao baseadas em operacoes
matematicas elementares;
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2- Neurodnio Biologico

Rede Neural Biolégica / Neurénio
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3- Neur

Rede Neural Artificia
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3- Neuronio Artificial

Rede Neural Artificial
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3- Neuronio Artificial

Componentes da Rede Neural Artificial:
a) Sinais de entrada {x,, X,, ..., X}

Saos os sinais ou medidas externos que representam valores
assumidos pelas variaveis da aplicacao;
b) Pesos sinapticos {w,, W, ..., W}

Sao os valores que servirao para ponderar cada uma das
variaveis de entrada da rede, permitindo qualificar a relevancia em
relacao as funcionalidades do neurénio;

c) Combinador Linear (Juncao de Somatorios - ) - sigma)

Também chamado de Funcao Soma, sua funcao € agregar os
sinais de entrada produzindo um valor potencial de ativacao.

d) Limiar de ativagao (0 - theta)

E uma variavel que identifica o patamar apropriado para o

resultado produzido pelo combinador linear

neurdnio de McCulloch-Pitts (Haykin, 1994)
barbon@uel.br
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3- Neuronio Artificial

Componentes da Rede Neural Artificial:
e) Potencial de ativagao {u,}

E o resultado produzido pelo avaliacao do limiar de ativacao e o
combinador linear. Caso u = 0, entao o neurdnio produz um
potencial excitatorio.

f) Funcao de ativacao {g(.) ou ¢(.) - varphi}
Seu objetivo € limitar a saida do neurdnio dentro de um
iIntervalo de valores assumidos pela arquitetura da rede.

g) Sinal de saida {y, }
Consiste no valor final produzido pelo neurénio em relacdo a um
determinado conjunto de entrada

neurdnio de McCulloch-Pitts (Haykin, 1994)
barbon@uel.br
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3- Neuronio Artificial
n
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neurdnio de McCulloch-Pitts (Haykin, 1994)
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4 - Funcoes de Ativacao

Funcoes de Ativacao Tradicionais:

a) Funcao Degrau (heavyside / hard limiter)
O valor resultante sera 0 ou 1.

f{x)
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4 - Funcoes de Ativacao

Funcoes de Ativacao Tradicionais:

b) Funcao Degrau Bipolar ou Fungao Sinal (symmetric hard limiter)
O valor resultante sera -1, 0 ou 1.

snal(t)
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4 - Funcoes de Ativacao
Funcoes de Ativacao Tradicionais:
c) Funcao Rampa Simétrica
Os valores retornados sao iguais aos proprios valores de entrada
quando definidos no intervalo [-a, a].

a,seu>a
guy=¢q u,se—-asusa
-a,seu<a
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4 - Funcoes de Ativacao

Funcoes de Ativacao Tradicionais:

e) Funcao Logistica

O resultado de saida produzido pela aplicagcao da funcao logistica
assumira valores reais entre 0 e 1, dado por:

g(u) = "
f— €
Ponto de inflexao

Nivel de inclinacao
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4 - Funcoes de Ativacao

Funcoes de Ativacao Tradicionais:

f) Funcao Tangente Hiperbdlica

O resultado de saida produzido pela aplicagcao da funcao logistica
assumira valores reais entre -1 e 1, dado por:

1—e

g(u) = 1+7,3,,,

Nivel de inclinacao
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4 - Funcoes de Ativacao

Funcoes de Ativacao Tradicionais:

d) Funcao Gaussiana

A saida do neuronio produzira resultados iguais a o potencial de

ativacao {u} quando posicionados a uma mesma distancia do centro
(média)

(u—cy

gluy=e °

variancia
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4 - Funcoes de Ativacao

Funcoes de Ativacao Tradicionais:

h) Funcao linear

A saida do neuronio produzira resultados idénticos aos valores do
potencial de ativacao {u}

g(u)=u

barbon@uel.br



G 2COP229
Universidade ) SR Inteligéncia Computacional

Estadual de Londrina

0

Comparacao Neuroénio Biologico e Artificial

Parametro Neurénio Artificial Neurénio Biolégico

Eficiéncia Energética -6 -16
(Operacoes/segundos) 1 O J 1 O ‘J
Tempo de Processamento -9 -3
(Operacao/neurdnio) (1(30 S) 1 O S
hz
slecanismo ae Sequencial Paralelo
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