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estdo 1 (2,0) As seguintes sentencas sdo Verdadeiras ou Falsas? Justifique cada “\'

icar todas as partes falsas).

a) (0,5) A inferéncia humana utiliza apenas informac6es armazenadas (herdadas
geneticamente) em combinacdo com informagdes sensoriais para produzir
acdo ou cognicdo. “Lembrar” é crucial para a sobrevivéncia, “esquecer” ¢
indesejado. Em redes Multilayer Perceptron o esquecimento apenas ocorre
enquanto a rede é treinada.

b) (0.5) O ser humano consegue ler um texto em que apenas a primeira e a Gltima
letra de uma palavra estdo posicionadas de forma correta. Isto ocorre por que
um “dicionario” de palavras validas foi armazenado no cérebro humano ao
longo dos anos (treinamento supervisionado). A memoria dissociativa retorna
0 padrdo mais proximo de tal forma que “sopa de letras” faga algum sentido.
Com a tecnologia atual ainda ndo € possivel programar um computador para
ler estes “ttoexos emlhadbaraos”.

I cnduo't bvleiee taht I culod aulaclty
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¢) (0.5) Pessoas conseguem lidar usualmente com paradoxos. Em imagens
podemos produzir paradoxos com figuras que ndo fazem sentido hum mundo
3D, mas que sdo imagens 2D validas. A interpolacdo de modelos previamente
armazenados leva a esta contradi¢do. O artista esta, obviamente, explorando
alguma caracteristica intrinseca do nosso cérebro.

d) (0.5) O neurbnio bioldgico utiliza modulacdo por frequéncia para codificar
informacdes (considerando-se da auséncia de pulsos até uma frequéncia

maxima suportada pelos neurdnios). Em Perceptrons Multicamadas a : —
informacdo € codificada de forma analdgica. Se tivermos uma rede neural

0.8
artificial apenas com fungdes de ativacdo sigmoides,

—» entdo apenas

l+e 0.6
entradas e saidas positivas serdo possiveis, em analogia ao neurénio bioldgico.
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a) F - Informagdo armazenada também abrange comportamento aprendido. Além
disso o esquecimento é essencial ao aprendizado (adaptagdo dos pesos sinapticos).

b) F - Trata-se de meméria associativa (e nao dissociativa)

c) V

d) F - Asentradas do MLP podem ser negativas.
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Questéo 2: (3,0): Considerando trés diferentes redes neurais artificiais, responda

sucintamente: —
U LG
a) (1.0) Redes Adaline podem ser utilizadas para aproximar func@es de lk- IT’?" X
transferéncia lineares variantes no tempo como modelos FIR discretos (Finite —L
Impulse Response, ver figura). A entrada do neur6nio Adaline é obtida de uma it i Ly
TDL (Time Delay Line) do sinal u(k). u(k-2) =~
A 4 s U7
,.1 | ~ : * ~_ e '
Considerando um sistema linear cujo ganho e fator de amortecimento variam de I— L B NP AL I
forma abrupta, em algum instante de tempo, o erro obtido apresenta picos a cada v A N
mudanca do sinal de entrada. Por qué? S o
Por que os picos estdo defasados em relagdo as mudancas do sinal de entrada? : T
- o
- Os picos ocorrem devido as mudancas abruptas do sinal de entrada. u(t-0) {

Em regime permanente de u(k) ha um conjunto de pesos aprendidos para baixas frequéncias. Nos picos é necessario
aprender a dindmica de altas frequéncias. A transi¢cdo provoca o pico de erro;
- A TDL gera atraso na resposta

Adaline Network as adaptive FIR System
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Error = T(t)-Y(t) (RMSE=11.5566)
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b) (1.0) Camadas Competitivas podem ser utilizadas para criar vetores de cddigo. Compressdo de dados é uma aplicacao
tipica. Na figura abaixo 12 pontos de entrada (+) foram utilizados para treinar 4 vetores de codigo (0), com bias = 0.
Mostre as regides no espaco de entrada que sdo associadas a cada vetor de codigo.

Weighted Sum of Radial Basis Transfer Functions

14
(1.0) Por que o procedimento de treinamento de Funcgdes de Base Radial que

adiciona neurdnios de forma incremental nio pode ser considerado 6timo em relagdo  ** —
ao numero de neurdnios? Por que o treinamento das redes RBF é feito usualmente 1 “
desta forma?

- Otimizar a posi¢do de N gaussianas ndo é a mesma coisa que otimizar a posicao
de uma gaussiana quando (N-1)gaussianas ja tem posicao fixa.

- Computacionalmente é muito mais simples fazer o treinamento incremental.
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Questédo 3 (2,0): O problema do caixeiro viajante (TSP - Traveling Salesman Problem) consiste em visitar N cidades
percorrendo a menor distancia possivel. Cada cidade é visitada uma Unica vez. Esboce um procedimento de solugdo para o

TSP utilizado a heuristica dos algoritmos genéticos.

a) Definina adequadamente

- Gen

- Cromossomo

- Populacédo

- Funcdo de custo
b) Como é gerada a populagéo inicial?
c) Como é gerada uma nova geragao?
d) Como o algoritmo é finalizado?

ol

o A

o A U S P

Fig. 1 — Examplo de um caminho TSP “sub-6timo”.

Fig. 2 — TSP — trajetoria “6tima”.

- Gen: O nimero sequencial de uma cidade em uma rota.
- Cromossomo: Sequéncia validade de cidades (cada cidade s6 pode aparecer uma vez)
- Populagdo: um certo conjunto de rotas validas
- Funcdo de custo: somatério da distancia percorrida para a rota
a) Como é gerada a populacéo inicial? De forma aleatéria, entra as cidades ainda ndo sorteadas (validade da rota).

b) Como é gerada uma nova geragdo? Cruzamento: permuta de trechos entre rotas validas. Mutacdo: troca de cidades.

¢) Como o algoritmo é finalizado? NUmero limite de iteragdes ou paralisia do treinamento. O 6timo néo é conhecido!
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42 Questao (3,0) Uma memoria associativa de Hopfield deve armazenar os seguintes padrdes binarios:

A A, A; sequéncia de bits
0 1 0 1 1 1 1 1 0 1 2 3
0 0 1 1 1 1 1 0 0 4 5 6
0 0 1 1 1 1 0 0 0 7 8 9
Cada padrao binario é dado por: A, = [alp aP ... a J comaP =0oul,i=1:9, p=1:3. Considere o limiar de disparo

m
dos neurdnios L; = 0. A equacdo de treinamento da rede de Hopfield binaria é: wy = Z(Zai” —1)(2alp -1
p=1

a) (1,0) Obtenha a matriz de pesos correspondente a rede de Hopfield.

1 0 0
b) (1,0) Considerando a operacdo sequencial da rede de Hopfield, calcule o padrdo que a rede fornece 0 0 0
apos a 12 época e apds a sua estabilizacdo, para o seguinte padrdo inicial: 0 0 0

¢) (0,5) O padrao recuperado pela rede de Hopfield é o esperado? Justifique.
d) (0,5) Compare o papel que os minimos locais desempenham em uma rede de Hopfied e numa rede MLP.

Primeira época:

W =
Padréo final obtido:
a) W=
o0 1.1 3 1 -1 1 1 41
1 0-1 1 -1 1 -1 -1 1
11 0 1 3 1 3 3 1
31101 -1 1 1 41
1 -1 3 1 0 1 3 3 1
-1 1 1 -1 1 0 1 1 3
11 3 1 3 1 0 3 1
11 3 1 3 1 3 0 1
11 1 -1 1 3 1 1 0
b) Padrdo aposaprimeiraépoca= 1 1 0 1 1 0 1 1 1
Padréo final =1 11 1 1 1 1 11

¢) O padrao esperado de resposta seria um padrao “parecido” (associado) a entrada — “com muitos zeros”

d) Na rede de Hopfield os minimos locais sdo desejados e correspondem aos padrfes armazenados.

Na rede MLP os minimos locais sdo indesejados — busca se 0 minimo global (o treinamento que minimiza o erro entre a
resposta desejada e a resposta da rede MLP)
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EP disparado

Soma do EP

Saida do EP

Novo vetor de saida




