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Céerebro e Neuronios

- Estima-se que o cérebro humano tenha cerca de ~86
bilhoes neuronios cada um conectado em média a ~7.000
outros neuronios.

- Cada neuronio recebe sinais através de sinapses que
controlam os efeitos do sinal no neurodnio. Acredita-se que
essas conexoes sinapticas desempenham um papel
fundamental no comportamento do cérebro.

https://fen.wikipedia.org/wiki/Human_brain#/media/File:Sobo_
1909_624.png
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Perceptron
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Perceptron

- Cada entrada é associada a um peso (w) que é agregada
por uma funcao de soma (soma 1).

- Wy € 0 viés associado.
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Somatorio =2 Viés

- O viés associado pode ser visto como um peso 1 para uma
entrada 0. Logo, podemos simplificar a equacao a seguir.
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Funcao de ativacao

- Uma funcao de ativacao g(também chamada de funcao de
esmagamento) que mapeia s para g(v) o valor de saida do
neuronio.
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Exemplo

- Considere o conjunto de dados abaixo.

- Usaremos um perceptron para classificar a variavel
“classe” de acordo com as variaveis “varl” e “var2”.

varl var2 classe




Exemplo

- Use a biblioteca “neuralnet”.

- Os parametros sao:

¢
"N/

1. Classe a ser predita

2. Variavels que serao usadas como entrada, separadas
por um sinal de “+”

3. O numero de camadas ocultas da rede. Vamos usar zero
para criar um perceptron.

NN = neuralnet(classe ~ varl + var2, foo,

hidden = 0)



Exemplo

- Podemos usar a funcao plot nativa do R para gerar uma
representacao visual do perceptron (ou NN, ou DNN).
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Internamente...

Ao imprimir a variavel, uma série de informacoes sao
expostas.

covariate e response sao as variavels de entrada e a
variavel a ser predita, respectivamente.

Serr.fct mostra a funcao de erro que pode ser a soma
do erro quadratico (SSE) ou a entropia cruzada.

1

5*(9—@2

Internamente, SSE ¢ dado por:



Internamente...

A funcao de ativacao (Sact. fct) que pode ser logistica
ou hiperbdlica.

Pesos 1niciais, pesos finais, erro final, quantidade de
passos para a convergéncia etc.



Usando a Rede Neural

- Use a funcao compute para obter a saida de uma rede
neural com base no que fo1 aprendido pela mesma.

previsao <- compute (NN, dadosDekEntrada)

Note que dadosDeEntrada sao exatamente as mesmas

variavels para as quais a rede fol treinada, na mesma
ordem de entrada.



Rede Neural ADALINE

- A primeira rede neural, derivada diretamente do
Perceptron.

- Adaline (ADAptative LINear Element) fol proposta por
Widrow e Hoff.

- Essa rede é formada por apenas uma camada oculta e
possul uma estrutura quase 1dentica a do perceptron,
exceto pela funcao de ativacao que é linear e é dada pela

minimizacao do erro quadratico médio (Squared Mean
Error, SME).




e
Hands On!

1. Crie um dataframe com as operacoes logicas com quatro
variavels binarias (vl, v2, v3, v4) contendo todas as
combinacoes possiveis, adicione como classe a operacao
légica: vl E v2 OU v38 E V4. Crie uma rede neural
Adaline para testar sua operacao logica usando 12
amostras. Teste as demais entradas.



Rede Neural de multiplas camadas

- O poder de uma rede neural esta diretamente relacionado
a quantidade de camadas ocultas que ela guarda (embora
outros fatores tenham influéncia).

- Em R, usando neuralnet, podemos fazer isso
simplesmente alterando o parametro hidden.




Rede Neural de multiplas camadas

- Para 1sso, passamos um vetor de inteiros, onde o tamanho
do vetor é a quantidade de camadas ocultas e os valores
correspondem a quantidade de neuronios na rede. Ex:

c (5, 7) wvalgerar uma rede com duas camadas ocultas,

a primelra com 5 neuronios e a segunda com 7.




Hands On!

1. Use o dataframe criado (com quatro variaveis binarias) e
repita o exercicio anterior com uma rede de duas e tres
camadas. Analise o resultado.



Notas

- A biblioteca neuralnet nao trabalha com classes nominais.
Use multiplas classes numeéricas para 1sso (como o
formato de uma matriz para o APRIORI).

- Valores de diferentes escalas podem ser problematicos,
normalize os dados primeiramente. Depois reverta o
processo para obter os dados originais.
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