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1- Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais

-Arquitetura: Define a forma com a qual seus diversos neurdnios
estao dispostos e o direcionamento das conexoes sinapticas.

- Topologia: Define composicoes estruturais, como por exemplo a
guantidade de neurdnios e quais as funcoes de ativacao.

- Basicamente a Rede ¢ dividida em trés partes:

1) Camada de Entrada: Sao os dados , sinais,
caracteristicas ou medicoes. Sao geralmente normalizadas
em relacao a faixa de variacao produzida pela funcio de
ativacao.

2) Camadas Intermediarias: Também chamadas de
escondidas, ocultas ou invisiveis. Nestas camadas sao
realizadas a “extracao” das caracteristicas e inferéncia.

3) Camada de saida: Responsaveis pela producao e
apresentacio do resultado final.
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1- Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais

Considerando a disposicao e integracao da arquitetura temos:

1) Feedforward de Camada Simples: E composta de n
entradas e m saidas, onde a unica camada de neurdnios é
a propria saida.

X > Y4
Xy > Y,
X, X m J > Ym
--"“-j
Camada de Camada de
Entrada Saida
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1- Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais

Feedforward de Camada Simples:

- Geralmente esta arquitetura € empregada para problemas
de filtragem linear e classificagcao de padroes.

- As redes Perceptron (treinamento com regra de Hebb) e
Adaline (treinamento com regra do Delta).
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1- Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais

Considerando a disposicao e integracao da arquitetura temos:

2) Feedforward de Camadas Multiplas: Apresenta uma ou
mais camadas escondidas. S4o empregadas na
aproximacao de fungoes, classificacao de padroes,
otimizacao e controle de processos.

Camada de Camada de
Entrada Saida
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1- Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais

Feedforward de Camadas Multiplas:
- Podem existir diversas camadas intermediarias;
- Como exemplo temos a Perceptron Multicamadas

(Multilayer Percetron — MLP) e as redes de base radial
(Radial Basis Function — RBF),
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1- Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais

Considerando a disposicao e integracao da arquitetura temos:
3) Arquitetura Recorrente ou Realimentada:
- As saidas sao realimentadas como entrada em outros
neuronios;

- Um exemplo deste tipo de rede € a Hopfield e a
Perceptron com realimentacao.

m entradas k nos interiores n saidas
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1- Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais

Considerando a disposicao e integracao da arquitetura temos:
4) Arquitetura em Estrutura Reticulada:
- Sao muito utilizadas na extracao de caracteristicas;

- Arede de Kohonen € a principal representande desta
caracteristica, criando o conhecimento de maneira
competitiva.

o
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Haidas
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Entradas
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2- Treinamento de Redes Neurais Artificiais
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2- Treinamento de Redes Neurais Artificiais

- Especifica os passos ordenados para ajustar os pesos e 0s
limiares de seus neuronios.

- Também chamado de algoritmo de aprendizagem, deve
“sintonizar” a rede para alcancar a resposta desejada.

- O treinamento generaliza o conhecimento.

- O conjunto total de amostras, normalmente ¢ dividido em:
1) Subconjunto de treinamento (60%-90%);
2) Subconjunto de teste (10%-40%);

- Os treinamentos pode ser:
- Supervisionados;
- Nao-supervisionados;
-  Com reforco
- On-line ou Off-line. barbon@uel.br
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2- Treinamento de Redes Neurais Artificiais

1) Treinamento Supervisionado;
- Informa a saida desejada para um grupo de entradas,
dando subsidio a criacao de hipoteses;

- Os pesos sinapticos e limiares sio continuamente
ajustados a cada exemplo para o aprendizado;

- Este processo € um exemplo da inferéncia indutiva
pura, onde 0s pesos sao ajustados a cada passo;

- A primeira estratégia de treinamento supervisionado foi
proposto por Hebb (1949).
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2- Treinamento de Redes Neurais Artificiais

2) Treinamento Nao-Supervisionado;

Durante o processo de treinamento nao € apresentada
uma saida esperada;

A rede deve se auto-organizar em relagao as
particularidades das entradas, identificando subgrupos
(clusters).

Uma quantidade com relacao a quantidade de clusters,
pode ser definida a prioiri.
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2- Treinamento de Redes Neurais Artificiais

3) Treinamento com esforco

E uma alternativa do treinamento supervisionado,
formalizado em 1998;

Esta abordagem apresenta mecanismos de avaliagao
que reforcam o ajuste de parametros internos,
aumentando o desempenho da rede;

Sao utilizados métodos estocasticos para realizar as
acoes de ajustes;

Semelhante a técnica de programacao dinamica.
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2- Treinamento de Redes Neurais Artificiais

4) Aprendizado off-line (usando lote de padroes)
- Também chamada de batch;

- Os ajustes de pesos e limiares sao realizados somente
apos a apresentacao de todo o conjunto de treinamento,
avaliando os possiveis desvios e evitando valores
iIncorretos.

5) Aprendizado on-line (usando padrao-por-padrao)
- Os pesos sinapticos e limiares sao ajustados a cada
exemplo de treinamento;

- Muito utilizada quando o processo de convergéncia €
acelerado.

- Arede so ira fornecer respostas precisas com quantidade
significante de amostras. barbon@uel.br
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