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TEMASDE ESTUDO: REDESNEURAISARTIFICIAIS

Histérico, Principios Basicos e Caracteristicas

» Psychon [McCulloch & Pitts 43]

» Adaline, M adaline, Perceptron [Widrow 62, Rosenblatt 59]

» Multi-L ayer Perceptron e Back-Propagation [Rumelhart 86]

» Outros modelos: Hopfield, Kohonen, ART, BAM, BSB, RBF, ..

Model os de Redes Neurais

» Caracterigticas e Classificacdo

» Topologia

» Aprendizado e Gener alizacao

» Vantagense limitag6es do uso dasredes neurais artificiais

Aplicacoes das RNA (ANN=Artificial Neural Nets)

» Aproximagédo de Funcdes

» Classificacdo

» Exemplos: previsdo, sériestemporais, diagnoéstico, etc

MLP - BP = Multi-Layer Perceptron com Back-Propagation
» Descricdodo modelo

» Algoritmo de Aprendizado

» Caracteristicas e Propriedades
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REDES NEURAIS: Histérico e Principios

o \.{I,‘i’\,{“ .
1

TN

Redes Neurais Artificiais:
Neuronio...

Modelo Simulado
Modelo SIMPLIFICADO

Caracteristicas Basicas:

Adaptacao
S Aprgndlzado
) Autémato
MNicleo
Corpo =
et geprh esentacao Qe
Segmento Tnicil onhedmentos:
Dendrito o
Baseada em Conexdes
Axbnio
Si SIMULAR REDES NEURAIS
inapse
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REDES NEURAIS: Histérico e Principios

* Psychon - McCulloch & Pitts 1943
Dispositivo L égico de 2 estados - M odelo de mnexdes ndo adaptéveis
N&o previa o gprendizado!

<&
: !
L
R ¢

® > PSYCHON
o > . Saida
® g McCulloch & Pitts 1943 e
[ P
@ P

“Integrador de Estimulos’

* Regra de Hebb - 1949 (Neurofisiologia => Aprendizado)
Livro “The Organization of Behavior” - Plasticidade eadaptacao
“Dois neur énios conectados que sdo aivados ao mesmo tempo devem fortalecer
esta conexao, e 0 comportamente inverso (ativagao isolada, enfraquecer a conexao)
também deve ser considerado” - Adaptacio da forca das conexdes

Entradas Excitatérias

¢
&

2

Entradas Inibitérias
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REDESNEURAIS: Histérico e Principios

» Adaline- B. Widrow & M. Hoff 1960 - Adaptive Linear Element (Linear Neuron)

Elementos com saidasbinarias{0,1} ou {-1,1}
Conexdes com adaptacéo - Aprendizado - Corregdo doErro de Saida

Xl
Entradas
Inputs=X; a Xy
Saida
Inputs Output Output = Y

Y = F (Inputs) Pesos

Y= Ftransf (Z X * Wi ) We|gths= Wl aWN

Y=-1seXx*wW < 0 |Limiar

1seXx*wW >=0 | Threshold=6

Wnovo
+1

Aprendizado = REGRA DELTA
Erro=Yp,-Y
=Want + n.Err 0.X

O<:r]<:1

S

———>» Y

Y p = Saida Desgjada
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REDESNEURAIS: Histérico e Principios

* Adaline- B. Widrow & M. Hoff 1960 - Adaptive Linear Element
Exemplo de uso...

Sistema de auxilio ao diagndstico de pacientes
M édico:

Base de Conhecimentos do M édico

8 perguntas bre os sntomas do paciente (resposta: ‘S'/’'N’)
Sintomas: 1 = Dor de Cabega, 2 = Febre, 3 = Problemas digestivos, ...

1 2 3 4 5 6 7 8 Dia gnost i co
S S N S N S S S Pneunonia

S N S S S N N S Pneunonia

S N S N S N S N Saudavel

S N N S S N S N Saudavel

Realizar o diagnéstico baseado nos conhecimentos prévios
Consultas ao sistema:

SN, S, N,S,NS,N =>Di agnéstico ?
SN, ?,?2,S,NS,N =>Di agnéstico ?
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REDES NEURAIS: Histérico e Principios

*« PERCEPTRON - Frank Rosenblatt 19581962 (“ Principles of Neurodynamics’)
Modelo basico de neurénio adotado por muitos dos model os atuaig
AR

Xy X, .. Xy <«— Entradas

l l i (Dendritos)

<— Pesos Sinapticos
Wy | Wy | = | Wy (Efeito deinibici ou ce excitac®d
sobre a d@ivacé dos snais de entrada)

S WiXi .. | € Ativac®d
Net = i Wi.Xi + Biais (Considerao conjunto total das

entradas e dos us pesos associados)

Fct (Net)
<— Funcéo deAtivac®d \
(Regulagem da saida da rede)
< Sdida
(Axdnio: Conexdes com as Sinapses de outras unidades) F. OSORIO - UNISINOS 2000
REDES NEURAIS: Histérico e Principios

* Perceptron - Exemplos de uso:

Remnhedmento de Padr Ges
em
Imagens

Saida Binéria
X
Continua

Individual
X
Competicao
(winner take all)
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REDES NEURAIS:

Histérico e Principios

* Perceptron - Exemplos de uso:
Aprendizado de uma funcéo - aproximacédo / regressio/ inter polacéo

YA

® Aprendizado: Entra X, Saida desgjada Y
z/ 0 Resposta darede: Entra X, Sai Y

v

—— Fungao Y=F(X) “desconhecida”
representada aravés de exemplos

de paresde coord. X,Y

Basede Aprendizado: Y =1.2 * X

Saida com valores numéricos (variavel quantitativa)
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REDES NEURAIS:

Histérico e Principios

* Perceptron - Fungdes de Transferéncia: “normaliza saida”
Objetivo - adaptar o resultado da soma ponderada em um intervalo de saida adotado

i
—
i Lo . L
ggn semi-linear sigmoid
F(X) = Sgn(X) F(X) = Linear (X, Min, Max) F(X) = Sigmoaid(X)
If X>=0 If X <Min Assmétrica
ThenY =1 ThenY =0
Else Y =0(ou-1) Y=_1
If X >=Min and X =< Max 1+ Exp™)
ou ThenY =X
Simétrica
IF X >=Limiar If X >Max
ThenY =1 ThenY =1 Y = TanHip (X)
Else Y =0(ou-1)
Obs.: Y =X ou Y = Normaliza(X)
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REDES NEURAIS:

* Perceptron - Fungdes de Transferéncia: “normaliza saida”

Histérico e Principios

Sigmoid asgmétrica

1B gnuplot araph

[ [OIx]

Tl +expl-x)) —

10
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REDES NEURAIS:

Histérico e Principios

* Perceptron - Aprendizado = Adaptacdo das conexdes (pesos sinapticos)

A Medida

do Erro de Saida
Configuragdo
Inicial dos Pesos da Rede

Al
\

Descida do Gradiente
deuma Superficiede Erro

\
N
Configuraca \
Find (gposa;aa;aptagéo)i Minimos Minimo Mudancas na
Locais . Global anfigfragéodos
' Pesos Sinapticos
,
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REDESNEURAIS: Histérico e Principios
* Perceptron - Aprendizado = Adaptacdo das conexdes (pesos sinapticos)

REGRA DELTA: Perceptron [Rosenblatt] / Adaline [Widrow]

Erro=SD - SN

Erro = Err o estimado na saida de um neur 6nio
SD = Saida Desgjada (valor deseqado de saida do aprendizado super visionado)
SN = Saida Rede (valor de saida que foi obtido pela aivacao do neurénio)

Peso_Novo(i) = Peso_Antigo(i) + B* Erro(i) * Entrada(i)

| Entrada(i) |

Peso_Novo(i) =Pesodaentrada’i‘ deum neuronio, ap6s a adaptacao
Peso_Antigo(i) = Pesodaentrada ‘i’ de um neur 6nio, antes da adaptagéo
Entrada(i) = Valor daentrada ‘i’ de um neuronio

[B =Fator de ajuste aplicado acs pesos (valor entre 0 e 1)

F. OSORIO - UNISINOS 2000

REDESNEURAIS: Histérico e Principios
* Perceptron - Aprendizado = Adaptacdo das conexdes (pesos sinapticos)

» M étodo da Descida do Gradiente
L Te, o oy . =
Err o quadrético: E:EZ(D|—A|) Ajuste dos Pesos.  AWij = GWU

Derivacao da regra de reajuste dos pesos (saida linear):

oE JE OAi ) E=Ermo

- ooy 0N

E __(Di-Ai)= b

JAI

oA

wi

AWij = -a.d.Xj= a .(Di - Ai).X] "

Dada uma entrada Xi e o peso Wi,
0 neuronio forneceuma saida Ai.
Queremostreina-lo pararesponder Di
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REDES NEURAIS: Histérico e Principios

* Perceptron - Aprendizado = Adaptacdo das conexdes (pesos sinapticos)

» M étodo da Descida do Gradiente
* Derivagao da regra de reajuste dos pesos: Neur 6nios usando asigmoide

E

o0E JE 0Si

owj ~ osiowi

Z—; = %% =- (Di - Ai).Fa(Si) = oi

% =- (Di - Ai)

%A: = Fa(Si)

Fa(x) = v e O Fal(x) = Fa(x).(1 - Fa(x))

Fal(Si) = Fa(Si).(1 - Fa(S)) = Ai.(1 - Ai)
Fa(x) = tanh (x) 0 Fa(x) = (1- Fax).Fax))
Fa(Si) = (1 - Fa(Si).Fa(S))) = (1 - Ai.Ai)

AWij = 0.8 X] = a .(Di - Ai).Fa(Si).Xj

F. OSORIO - UNISINOS 2000

Xy X XN <— Entradas PERCEPTRON
(Dendritos)

s

<— Pesos
Wiy | Wy | = | Wy (Efeitc Rede Neural com apenas 2 entradas:
sobre
X,Y - Entradas .(Valqr% numeéricos)
N R W4, W, - Pesos Sinapticos
Net =2 Wi.Xi + Biais (Con : o
i on,  Saida= 2 Wi.Xi+ Biais
= W;.X + W,.Y +C
Fct (Net)

<— Funcdo deAtivac®d
(Regulagem da saida da rede)

_—

<— Saida
(Axonio: Conexdes com as Sinapses de outras unidades)

I i Lo
\K\ lw\\// Nﬁ\l’t)hé@n i i }’%V’?"

/
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REDESNEURAIS: Histérico e Principios
* Perceptron - Aprendizado = Adaptacdo dos (hiper)planos de separ acdo
Reta, Plano ouHiper-plano Entrada Y
de separacé® das clases A +1 |:| - Clase A
|:| - Clase B
A —
A A A P(X,,Y,) = Clase A
(| e— o P(X,Y)
A Clas® A:
B A A A A X*W1+Y*W2>0
A
B B A A
-1 A A Entrada X
A x =
B B ! A +1
B B
B g A
B B g Entradas:
B B X, Y
B A R
eta
Clas® B: B - Nl X*WL+Y*W2=0
X*W1+Y*W2<0 -1
F. OSORIO - UNISINOS 2000

REDES NEURAIS:

 Perceptron -

Minsky & Papert 1969 (“ Perceptrons’) - Problema néo linear mente separ avel!

Histérico e Principios

X Y XOR

Problema do XOR
0 0 0 < >
g_) g') i OU Exclusivo
1 1 0

Y A
(+1-1) (\(+1’+1)
X
0 ¢
(-1,-1) (L

X Y XOR

-1 -1 (e}
-1 +1 X
+1 -1 X
+1 +1 (e}

Sistema de Equacfes:
AX+BY=S

-1X + -lY = -1
-1X + +1Y =+1
+1.X + -1Y =+1
+1.X + +1Y = -1

Sem solucgéo! !!

F. OSORIO - UNISINOS 2000
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REDES NEURAIS: Histérico e Principios

* Perceptron - Aprendizado:
Aprendizado de uma funcéo ndolinear - aproximacao/ regressao

000000
147760
282321
391663
433712
466020
487862
498747
498433
486924
464480
431605
337732
213690
070560
078873
221260
343883
435788
467526
488765
499027
498082
485952
462907
429470
-0.386382
-0.275343
-0.139708

.gnuplul graph H[=] B3
Aprendizado da Funcao SINGR)

o

1

[82]

ns

(53]

0B

(&3]
R e SR RS s R e e

0.4
02

0
0z
0.4 Padrogs para Treino: 29

Padroes para Teste: B3
0.5 Murnero de Epocas: 25000

(53]

0.8

[52]

-1

o

0 1 2 3 4 5 6

(6]

Saida de Rede —T Basede Aprendizado —»

QUOONARRERRROWWWNNNRRERRERRERPPOO0OO
ONBNFRFODNUIWNOOWONDRL OODUTWNO OO WO

2000

REDES NEURAIS: Histérico e Principios

« Perceptron:
- Quais as Dlucdes existentes para o gorendizado de problemas néo linear es?

* MADALINE - Many Adaline - Bernard Widrow op TN Y4
(10 3O s
* Combinando multiplos Adalines N =4
* Modos de mmbinagéo: \ _
- And Y g
- Or \O\ ,\X
- Majority (-1,-1) N1+

* Problemas: falta de um método automatico de aprendizado e ammbinacgéo
dos multiplos Adalines

* Redes M ulti-Nivel: “década perdida”

* Maisde 10 anos buscando uma solucdo... 1969 (Minsky) => 1986 (Rumelhart)

* Problema enfrentado:
- Célculodo erronasaida: Sdesejada - Sobtida = Erro
- Célculo do erro de um neurdnio interno da rede:
Como fazer a atribuicdo da “culpa” em relacédo ao err o final na saida ???

F. OSORIO - UNISINOS 2000
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REDES NEURAIS: Histérico e Principios

» Redes Multi-Nivel: Aprendizado de problemas - Classes ndo linear mente separ aveis
Rumelhart, Hinton & Williams 1986 - Livro “PDP - Parallel Distributed Processing”

MLP - Multi-Layer Perceptron
Aprendizado: Back-Propagation

Saida/ Output

gCamada Hidden
() () s
: Oculta

Entradas/ Input

F. OSORIO - UNISINOS 2000

REDESNEURAIS: Redes Multi-Nivel - Anos 80 surgem varios modelos e ar quiteturas

Salda v Saidas

Camada
Oculta Eairils
Ocultas
% §<5<é> <— Entradas
)

fg 'a

(a) Rede detréscamadas  (b) Rede com atalhos (c) Rede com milltiplas camadas

\ é Atv = 3 W, A+W,B+W,AB
) D)
S B R

rﬂ

Al ‘B

(d) Rede recorrente (e) Rede de ordem superior

F. OSORIO - UNISINOS 2000
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REDES NEURAIS: Histérico e Principios

» Redes Multi-Nivel: Multi-Layer Perceptron com Back-Propagation
» M étodo da Descida do Gradiente - M ulti-L ayer Perceptron (ML P) BackPropagation

Err o quadrético: e :Ez(oi — Ai)? Ajustedos Pesos.  AWij = -a LE
24 AWij
Derivagao da regra de reajuste dos pesos
Camada intermediaria darede = Hidden Layer

F = JOE 0Si * Célculo do erro de um neur énio: (hidden)
= ——— =i Xj -
Mj  JSi awij X Como fazer a atribuicdoda “culpa”
E Ai ) em relacdo aoerro final nasaida 7??
L2 _c2di Fa'(S').Z5kai =5 E
dSl JAi JSi Resposta:
JE Sk _ . .
Z 0Sk oA Z ISKOA ZthAh— ... - A culpa (erro) de um neur6nio é proporcional
a sua influéncia no erro da camada seguinte,
= Z —Wk| Z SKWKi ou sgja, depende do peso da conexdo entre a
Jsk K saida deste neur 6nio e a entrada na camada
d_Al - Fa(S) seguinte.
%SS| - O proces de ajuste dos pesos passa por uma
éWu j etapa forward de ativacao da rede euma

Wi 5. ) : i etapa backward de propagacédo do erro para
AWY =-0a.0.X] = o Xj.Fa(Si). ) SkWki as camadas siperiores (partindo da saida em
k

diregcdo acamada de entrada)
F. OSORIO - UNISINOS 2000

REDES NEURAIS: Histérico e Principios

» Redes Multi-Nivel: Multi-Layer Perceptron com Back-Propagation

» M étodo da Descida do Gradiente - M ulti-L ayer Perceptron (ML P) BackPropagation

Err o quadratico: E:%Z(Di-;\i)z Ajuste dos Pesos.  AWij :_a%ij
Derivagao da regra de reajuste dos pesos
Camada intermediaria darede = Hidden Layer
JE JE 9Si E _ JE JSi .
—— = —— =93 Xi —— = ———= JdiX
Mj  JSi aWij X ] JSi OWij e
JE _ JE OAi : . 9B _ EOA_ bi AiVFa(S) =
— = —— =-Fa(9).} okwki=di .= — — =-(Di - Ai).Fd(Si) = o
aSi omi a5 - FASY ' el
OE _ Z JE 9Sk ZELZthAh;.. i =- (Di - Ai)
dAl 0Sk JAI JdSk dAI 4 IAI _ Fa(S)
= ; JSi
Z dSkal Z&Wkl Dsi _
OWij
0A| - Fa(S) J
as. ) AWij = —a.4.Xj= 9.(Di - Ai).Fa(Si).Xj
BWU =
AWjj =-a.8.X]= o Xj.Fa(S]). ) OkWKi Camada de saida com sigmoide

. . K
Camada intermediaria (oculta)
F. OSORIO - UNISINOS 2000
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REDES NEURAIS: Histérico e Principios

» Redes Multi-Nivel: Multi-Layer Perceptron com Back-Propagation

Saida, Saida Desegjada
Err o do Neur6nio S1
A

Erro S1

\
/

Erro
N1, N2

A T
B v
Entrada P % do E Altera
Ativacio ropaBgaggz 3 MO pespsS1, N1, N2
Forward Ble e
F. OSORIO - UNISINOS 2000
REDES NEURAIS: Histérico e Principios

» Resumo da evolucao das Redes Neurais Artificiais: [Widrow & Lehr; Braga; Kovacs|

1943 - Psychon - McCulloch & Pits (Exitacdo/ I nibi¢do - Sem aprendizado)

1949 - Regrade Hebb - D. O. Hebb (Aprendizado / Adaptacao)

1960 - Adaline - Widrow & Hoff (Valoresdiscretos/ binarios/ Regra Delta)

1962 - Perceptron - Frank Rosenblatt (Valor es continuos)

1962 - M adaline - Bernard Widrow (Combinando Adalines/ Combina¢do manual)
1969 - Problema do XOR - Minsky & Papert (Livro “Perceptrons’)

1970 - 1980 => Década perdida...

1982 - M odelo de Hopfield (Redes recorrentes - Memorias Auto-Associativas)

1982 - M odelo de K ohonen - SOFM (Redes recorrentes - Clustering)

1983 - Modelo ART - Carpenter & Grossherg (Cria prot6tipos - ndo supervisionado)
1986 - ML P Back-Propagation - Rumelhart, Hinton & Willians (M ulti-nivel)

1980-1990=> Década das aplicactes
Nettalk, Alvinn, Dupla espiral, Jogos, Robdética, Visao,
Reaonhecimento de | magens e Padr 6es (OCR, Digitais, Assinaturas),
Reaonhecimento de Voz (Comandos e Fonemas)
Previsio de séries temporais (Agdes, tempo, consumo, €etc).

1990-2000=> Revendo conceitos e limita¢bes. Propondo novos modelos (ver FAQ).

FAQ - Http://www.cis.ohio-state.edu/hypertext/fag/usenet/ai-fag/neur al-nets/top.html 3 CESEI-UNE SR
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REDES NEURAIS: Caracteristicas e Classificacdo das Redes

* Classificando as Redes Neurais Artificiais:

O Em relagcdo as unidades darede: conhecimento local / distribuido, funcdo detransf., ...

* Redes baseadas em Perceptrons (MLP - Multi-Layer Perceptron)
* Redes baseadas em Protdtipos (RBF - Radial Basis Function, ART, SOFM Kohonen)

O Em relagdo aestrutura darede (topologia):

* Redes de uma Unica camada
* Redes de multiplas camadas
* Redes modulares

* Redesdo tipo uni-direcional (Feed-Forward na ativacéo)
* Redesdo tipo recorrentes (Feed-Back na aivacao)

* Redes com estrutura estatica (ndo altera sua estrutura)
* Redes com estrutura dindmica (altera aestrutura - cresce/ diminui)

* Redes com atalhos (short-cuts)
* Redes com conexdes de ordem superior (sigma-pi)

0 Em relacdo asaida de rede/ tipo de aplicacdo: valores binarios, discretos e continuos

* Redes binarias - entradas e saidas binarias
* Redes com saidas discretas (valores binérios) usadas na classificaciao
* Redes com saidas continuas (valores numéricos) usadas na gor oximagao de fungdes

F.OSORIO - UNISINOS 2000

REDES NEURAIS: Caracteristicas e Classificacdo das Redes
» Aprendizado nas Redes Neurais Artificiais:

O Em relacédo ao grendizado:

* Aprendizado supervisionado (correcio de aros)
* Aprendizado semi-supervisionado (reinforcement lear ning)
* Aprendizado nado supervisionado (self-organizing, clustering, competitive)

* Aprendizado instanténeo (one shot learning)
* Aprendizado por pacotes (batch learning)

* Aprendizado continuo (on-line learning)

* Aprendizado ativo (interactive)

* Aprendizado: tarefa de aproximacéo de fungdes
* Aprendizado: tarefa de dassificacio
- Pertence a classe (sim/néo)
- Qual éa class que pertence (A, B, C, D - nro. de dasses limitado)
- Qual éa clas que pertence (A, B, C, D, ... - nenhuma destas)
- Qual éa class que pertence (uma Unica, multiplas classes)
* Aprendizado: tarefa envolvendo aspectos temporais e contexto
* Aprendizado: meméria associativa (auto-associativa, bidiredonal)

* Uso apenas uma base de exemplos de aprendizado (decorar / generalizar)
* Uso de uma base de aprendizado e uma base de teste de generalizacdo

F. OSORIO - UNISINOS 2000




REDES NEURAIS: Caracteristicas e Classificacdo das Redes

 Aprendizado nas Redes Neur ais Artificiais: Curvasde Aprendizado

ervor

Erro na Saida
da Rede

rare

Aprendizado:

Paradatardia

test set .— DadosdeTeste

learning set Dados de Aprendizado
/

Nimero
de Epocas

number of leatming satples

Erro na Saida
da Rede

error .
Parada wsandoa Validagéo Cruzada

(porto &imo de generalizac&o)

rate

— Dados de Teste

test set
Dados de Aprendizado
—
Ndmero
de Epocas
learning set
number of hidden units E. OSORIO - UNISINOS 2000
REDES NEURAIS: Caracteristicas e Classificacdo das Redes

 Vantagense LimitacGes das Redes Neurais Artificiais:

- Aplicagdes de M achine L ear ning e Sistemas Adaptativos;

- Aplicadas em tarefas onde temos bases de exemplos disponivels bre um
determinado problema, realizando aaquisicdo aitomética de cmnhedmentos;

- Associacdo de padr 6es de entradas e saida;

- Classificagao de padr des de for ma supervisionada ou nao;

- Aproximagao de fungdes desconheddas através de amostr as destas funcoes;

- Trabalhar com dados aproximados, incompletos e inexatos;

- Paralelismo, generalizacao, robustez;

- “Tarefas complexasrealizadas por seres humanos’;

Limitacdes:

- Trabalhar com conhecimentos smbdlicos de alto nivel;

- Composicao e mnstrucéo de mnhecimentos estruturados;
- Dificuldade de explicitacdo dos conhedmentos adquiridos;

- Dificuldade para definir a estrutura da rede, seus par @metr os e a base de dados;
- Falta de garantia de uma convergéncia do agoritmo para uma solugdo &ima;

F. OSORIO - UNISINOS 2000
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REDES NEURAIS: Aplicactes

* Sistemas de auxilio a0 Diagnéstico: M édico, Falhas de Sistemas, etc;

* Previsdode Séries Temporais: CotacOes da Bolsa de Valores,
Dados Econdmicos, Consumo de Ener gia Elétrica, M etereologia, etc;

* Processamento de Linguagem Natural - PLN (Textos e Web);

» Data Mining & KDD (Knowledge Data Discovery);

* Robdtica I nteligente;

« Sistemas de Controle eAutomacao;

» Renhedmento e Sintese de Voz;

* Processamento de Sinais e Imagens: Radar, Sensores, Imagens de satélite, etc.

» Cléassicos: Nettalk, Alvinn, Dupla espiral, Reconhecimento de faces de pessoas,
Reconhedmento de | magens e Padrdes (OCR, Digitais, Assinaturas),
Reconhedmento de V oz (Pesa, Comandos e Fonemas)

Previsdo de séries tempor ais (A¢oes, metereologia, consumo, €etc).

UCI-ML - University of Californialrvine - Machine L earning Repository
http://www.ics.uci .edu/~mlearn/ML Repository.html
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TEMAS DE PESQUISA SOBRE REDES NEURAISARTIFICIAIS:

* PAPERS/ DOCUMENTAGCAO:

* FAQ: Http://www.cis.ohio-state.edu/hypertext/fag/usenet/ai-fag/neur al-nets/top.html
Http://Iwww.fags.or g/faqs/ai-fag/neur al-nets/
Ftp://ftp.sas.com/pub/neur al/FAQ.html

» Osorio - Neural: Http://www.inf.unisinos.br/~osorio/neural .html
e LivroOn-Line: Http://www.inf.unisinos.br/~osorio/neural/Neuro-book.html
* UCI-ML: http://www.ics.uci.edu/~mlearn/M L Repository.html
*Neuroprose
* ASSOCIACAO:
» Connedionist List

* Comp.ai.neural-nets

* SOFTWARES:
* PDP++ http://www.cnbc.cmu.edu/PDP++/PDP++.html
* SNNS http://www-r a.infor matik.uni-tuebingen.de/SNNS/
* NevProp Nevada Propagation Software
*INSS Contactar Osorio...
« Outros http://www.inf.unisinos.br/~osorio/neural/software.html
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