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Inteligéncia Computacional e Neurocomputacao

e Neurocomputacao

e Inteligéncia Artificial
Simbélica

e Fuzzy Logic

e Algoritmos Genéticos

e Classificacao Estatistica

e Filtros Adaptativos

e Otimizacao

e Identificacao de modelos
paramétricos

e Aprendizado de maquina

e Sistemas para o apoio a decisao

e Processamento de informacoes
nao estruturadas

e Processamento / reconhecimento
| classificacao de sinais e
imagens

e Interfaces homem-maquina
naturais

e Modelagem de sistemas nao
lineares multivariaveis

e Bifurcacao e dinamica cadtica no
contexto de neurocomputacao
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Redes Neurais Artificiais

e Sao sistemas computacionais, de implementacao
em hardware ou software, que imitam as
habilidades computacionais do sistema nervoso
biolégico, usando um grande numero de neuronios
artificiais simples e interconectados entre si.

e Algumas aplicacoes tipicas ...

« Reconhecimento de caracteres

« Reconhecimento e Sintese de Voz

« Visao artificial

o Riscos de inadimpléncia / detecao de padroes de risco
« Previsao de vendas / previsao de séries temporais
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Dos Neuronios Biologicos aos Artificiais

Neuronio Biologico
e
Neuronio Artificial

Axo6nio

Soma

Dendritos
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Redes Neurais Artificiais - Historico
<&

e Década de 40: o neuronio McCullock and Pitts

e Década de 50:Em 1956 na 1a Conferéncia
Internacional de Inteligéncia Artificial, foi
apresentado um modelo de rede neural artificial
pelo pesquisador Nathaniel Rochester, da IBM.

e Em 1959, foi demonstrada a rede Adaline
e Década 1960: a rede Perceptron de Rosenblat

e Em 1969, Marvin Minsky e Seymour Papert
publicaram um livro chamado “Perceptrons”
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Redes Neurais Artificiais - Historico

e Em 1982, John Hopfield, apresentou um sistema
neural artificial que permitia memorizarimagens
nas interconexoes entre os neuronios.

e Ainda em 1982 a primeira conferéncia Estados
Unidos - Japao sobre redes neurais realizou-se na
cidade de Kioto.

e No Brasil, em 1994 ocorreu o primeiro congresso
de Redes Neurais.

e Quadro atual ... SBRN /IJCNN /ICANN / ENNS/
NNS etc ....
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O Neuronio Biologico
<

- Décadas de 50 e 60: neurdénio biolégico passou a ser visto
como um dispositivo computacional elementar do sistema
nervoso, com muitas entradas e uma saida.

Entrada - Conexoes Sinapticas

Informacao - Impulsos Nervosos
* Impulso Nervoso: depolarizagcao da membrana celular

A A Potenciais de Agao A

Y O\

| .

_ \/ J . Tempo
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Adaline: Passos Iniciais ... um Modelo Linear

Funcao
x1 de Soma
wl
x2 w2 Z >

soma de todas as

SOMA =" aptradas * pesos

T n

Pesos soma=_ Xi * wi
(ajustaveis) i=1

Xn
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Adaline como Previsor Linear/

Plasticidade sinaptica
<

Funcao
de Soma

x1

x2

soma de todas as

S0MA = antradas * pesos

n
Pesos Soma=z xi * wi
(ajustaveis) i=1

Xn

Filtros adaptativos / previsores lineares
x(n+1) = a.x(n) + b.x(n-1) + c.x(n-2) + ...

a, b, c ... Sao adaptados para otimizar a previsao
Face a um conjunto de treinamento
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... Yendo com mais detalhe ... a relacao entre
estimulo e atividade na saida nao é linear:

Potenciais de Agao

| /\K \/\
-
Freq. De Pulsos A

(potenciais de acao)

Depolarizacao da
Estimulo Sublimiar Membrana
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Modelando Melhor a Relacao Entrada / Saida

Funcao

x0 de Soma
wjo0

Entradas x1 wil Z 9 » Saida i

wj2
T Funcao de
x2 Pesos Transferéncia



PSI-2222 — Prof. Emilio Del Moral — Inteligéncia Computacional e Redes Neurais — 2005 EPUSP

Resumo ... um no (neural) realiza a seguinte
computacao analogica

X
0 W
. 0

o
ENTRADA,

A
o
XN -1 W

>

Depolarizacao da
Estimulo Sublimiar Membrana
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Funcao de transferéncia nao linear do tipo
sigmoide ou tangente hiperbdlica

* Preserva - se o fendmeno da saturacao
* Preserva - se a monotonicidade na faixa dinamica
 Temos fungcdoes matematicamente amigaveis

SIGMOIDE TANGENTE HIPERBOLICA

1,2 - 15 4
1

- 14
018 a 0,5 b
0,6 -

[ T T 0 T T 1
0,474
6 4 2 40 2 4 6
0,2
T T 0 T T 1 -1 ]

-6 -4 -2 0 2 4 6 -1,5 -
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Outras funcoes de transferéncia nao linear

Hard Lim iter Ramping Function
(lim ite rapido) (funcdao de rampa)

X X
| — 1b

0,y=20

s <
s <0,y 0 <
s >0,y s 1

I
1
[a—

,y = 1

Sigmoide Function Sigmoide Function
(funcdao sigmodide) (funcao sigmodide)
X X

1\//— 1%‘
| y A y

1 -1/(1+s)
1+ 1/(1-s)

y = 1/(1 +e°%)

e Com escalamento do argumento, pode-se abarcar os
universos digital e analégico / linear e nao linear

simultaneamente
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O Perceptron: y=signal(Z w; x; - 0)
(funcdo de transferéncia tipo “degrau”)

e Viabiliza a classificacao de padroes com

separabilidade linear

e O algoritmo de aprendizado adapta os Ws de forma
a encontrar o hiperplano de separacao adequado

e Aprendizado por conjunto de treinamento

Xia

e
”
”
r

Hiperplano
Separador

A
A
A

» Exemplos - de
Pares (x0;x1) -

A
A
A A
A A da classe A

 d

Y e
e

e
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Computos mais complexos ... sao realizados
pelo encadeamento de varios nos

Dendritos ‘

A conexao entre um axonio de um neuronio € um
dendrito de outro ¢ denominada Sinapse
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O Multi Layer Perceptron (MLP)

e Multiplas entradas / Multiplas saidas
e Ambas podem ser analogicas ou digitais
eNao ha mais a restricao de separabilidade linear

\/
[\
®

4'“‘ - 4'“‘ 4' “ 0“»
NP

MO
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Aproximacao de funcoes com o MLP /

superposicao de sigmoides deslocadas
<

<} Figure No. 1 == E3

File Edit “iew Insert Toolz *Window Help

D=zEda NA A/ | @20

-0.154

-0.186 | +

-0.188 |

-0.16

-0.162

-0.164 |

-0.166 |

-0.168 |

-017 F

-0.172
21

e Ex: aplicacao em metrologia e linearizacao de sensores -
trabalho de mestrado de Itamar Magno Barbosa
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Outras aplicacoes importantes do MLP

-
Além de aproximacao de funcoes genéricas ...

eFusao nao linear de grandezas analogicas
multidimensionais

ePrevisao de séries temporais nao lineares

e Classificacao de Padroes multidimensionais sem
separabilidade linear

e Note que o aprendizado por exemplos do MLP
permite que ele realize as funcoes acima sem a
necessidade de um modelo matematico conhecido /
confiavel
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Fusao nao linear de grandezas analogicas
multidimensionais

oy=F(x1,x2,x3,x4 ....) ... F desconhecida
Possibilidade: regressao linear / regressao nao linear

Problema: Com que forma funcional???

eChute 1: y = a.x1 +b.x2 +c.x3 +d.x4 + etc ...

e Chute 2: y = a.x1.x1 +bx1.x2 +c.x2.x2 +d.x1.x3 + ...
e Chute 3: y = [a.x1.x2 +c.log(x3)]*d.x4 + etc ...
eChute 4:y= ...
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Fusao Nao Linear — Aproximacao Universal
de Funcoes Quaisquer Multivariadas
<&

oy=F(x1,x2,x3,x4 ....) ... F desconhecida
Teorema de Kolmogorov / Cybenko:

F(x1,x2,x3,x4 ....) ~ a.f1(x1) +b.f2(x2) +f3(x3) ...
sendo a aproximacao arbitrariamente proxima

Cybenko >> adaptou Kolmogorov para 1, 12 ...
sintetizadas por soma ponderada de sigmoidais
(ou seja, F arbitraria e” implementavel em RNA !!)
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Aproximacao Universal / Outras Implicacoes
<

e Classificacao de Padroes:

Pertinencia a Classe A = FA(x1,x2,x3,x4 ....)
... FA, funcao digital desconhecida
Pertinencia a Classe B = FB(x1,x2,x3,x4 ....)
... idem para classe C, D, ... etc

e Previsao de Series Temporais nao lineares:

x(n+1) = F(x(n),x(n-1),x(n-2), ...)
... F, funcao generica desconhecida
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“Aprendizagem” das Redes Neurais
<]
o O aprendizado por exemplos do MLP permite que

ele realize diversas funcoes sem a necessidade de
um modelo matematico conhecido / confiavel

«“Redes Neurais possuem capacidade de aprender
por exemplos”

« “As informacoées sao apresentadas a rede que extrai
informacoes a partir dos padroes apresentados”
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Aprendizado Supervisionado

e As informacoes sao apresentadas a rede sob forma de
padroes de entrada e os resultados desejados sao
conhecidos previamente.

e O “supervisor” verifica a saida da rede e a compara com a
saida esperada

o Minimizacao da diferenca

e Os algoritmos mais conhecidos sao :
o Regra Delta
o Backpropagation
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O Ajuste sinaptico durante o aprendizado

e Quando ocorre erro no reconhecimento / tratamento de uma
entrada, um ajuste sinaptico ¢ necessario.

e O ajuste sinaptico representa o aprendizado em cada neuronio
do fato apresentado

o O ajuste sinaptico procura corrigir os pesos de modo que se
produza a saida desejada diante da respectiva entrada.

o« Esse calculo visa somar ao peso atual, um valor que
corresponda a quantidade de erro gerada pela rede, e desta
forma corrigir o valor do peso.

e O conhecimento dos neuronios reside nos pesos sinapticos.
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Exemplo de ajuste sinaptico

Entrada X @ SaidaY

resultado esperado

Algoritmo:

Aplicar entrada X
.Comparar saida Y com a saida desejada
.Se saida estiver errada entao

.Calcular ajuste em pesos

Aplicar nova entrada



PSI-2222 — Prof. Emilio Del Moral — Inteligéncia Computacional e Redes Neurais — 2005 EPUSP

Exemplo de ajuste sinaptico

<
A etapa “calcular erro” ¢é obtida através da Regra Delta:
wi(n+1)=wi(n) + A

Regra Delta “traduzida”...

Erro = saida esperada - saida obtida

Peso novo = Peso antigo + (Erro * Entrada * Constante)
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Outras aplicacoes importantes do MLP

-
Além de aproximacao de funcoes genéricas ...

eFusao nao linear de grandezas analogicas
multidimensionais

ePrevisao de séries temporais nao lineares

e Classificacao de Padroes multidimensionais sem
separabilidade linear

e Note que o aprendizado por exemplos do MLP
permite que ele realize as funcoes acima sem a
necessidade de um modelo matematico conhecido /
confiavel
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Redes neurais com realimentacao

e Conceito: o estado presente e Uma arquitetura realimentada
de cada no6 afeta os estados particular: a rede de Hopfield

futuros e Pesos simétricos / nos digitais
e O sistema é dinamico

N

@ FPesos
. Mas
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Aplicacao de redes neurais de Hopfield

e Armazenamento de padroes (“imagens”) de
interesse e recuperacao dos mesmos a partir de
versoes distorcidas ou parciais — Memorias
Autoassociativas / Enderecadas por Conteudo

Y R e e el B e I e
.;::.|_||—n|—l|—"|—|':'l:‘I
el B e N BB e B Y I

| = DD =P

S oy | = | 2| D
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Memorias associativas de Hopfield ...

M
W = ngj — MID
=1

> PROMPTING REACHED
PATTERN PATTERN

pppppppp ecowary pattem

o= I

t=0 t=200

12% noise

Aplicacoes prototipicas de redes associativas operando em
strings binarios: recuperacao de padroes a partir de versoes
distorcidas ou parciais dos mesmos
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Detecao de novidade e aprendizado
incremental em redes de Hopfield

REACHED LEARNED
PATTERN PATTE RN
I N R
[ ] [ ] LL.]
h [ | h | | U
T=0 T=20 =30 t=200 v t=200 'z
Prompt pattern Piscovery pattem Recavery pattsrn m
) =
F'm o
= 7
o =2 =50 e e E
= — —
- [ | —~4
S i = || an 5 2
| ] | | [ | | | [ ]
t=0 t=20 t=50 t=200 t=200 ;
Frompt pattern Fimcorery patterm Riecavery pattern L
] LI o
| | | |
| | [ |
t=0 t=20 t=230 t=200

EVOLUTION IN TIME
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Recuperacao de bits tipica em memorias

autoassociativas de Hopfield
<

RECOVERY PERFORMAMCE PLOT
1':":' I I I I I

== (] o0
= = =
T T T

HAMMING ERROR N RECOWERY (%)
]
=

| | | ]
a0 40 a0 = 7 =l S0 100
HAMMING ERROR M INITIAL CONDITICN (%)

2
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Redes Neurais Hibridas MLP+H

Conjunto de treinsmetito

formado por pares
saddas do conjunto de

treinamento previamente armazenadas

Y
uma das seides
saida ,E previamenie
eritracda dé _E' 1010 armazenadas saida de
ditnensio | ® ditnensio
= M3
|

[

Com patimetros gue
Earantam poues
ocotrEncia de esplnos

e Trabalho com Clayton Silva Oliveira
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Arquiteturas de Kohonen (SOM) para clustering
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Dados sao agrupados em torno de protoétipos
organizados em espaco bidimensional
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Redes SOM de Kohonen e o Aprendizado
Nao-Supervisionado
<

O aprendizado auto-supervisionado nao requer saidas
desejadas e por isso é conhecido pelo fato de nao precisar de
“professores” para o seu treinamento.

Para o treinamento da rede, sao usados apenas os valores de
entrada. A rede trabalha essas entradas e se organiza de modo
que acabe classificando-as, usando para isso, 0s seus proprios
critérios.
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Algumas aplicacoes de mapas auto

organizaveis de Kohonen (SOM)
<

eDivisao de universos de dados multidimensionais
em sub-grupos de elementos similares

(Congresso ABAR 2003 — segmentacao de
empresas do setor elétrico — trabalho de
Virginia Parente et al.)

e Data mining

e Pré processamento de dados multidimensionais
para posterior classificacao, de padroes dentro de
sub universos mais especificos
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Projeto SIIAM — CNPq (Analise Multissensorial)

e Demonstradores de Sistemas Aplicaveis nas areas
ambiental e biomédica / analise multissensorial:

1.Microssistemas e sensores com algum processamento
local de dados +

2.Rede de transmissao de dados +
3.Central de processamento e armazenamento de informacao

e Pesquisadores de trés diferentes areas do IPT e
EPUSP

e Processamento de sinais / Reconhecimento de
padroes / Inteligéncia computacional ... sao
particularmente importantes na implementacao das
componentes 1 e 3 acima
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Qualidade de aguas / analise multissensores

Chemical parameters Physical parameters

Acidity, salinity, oxygen,

nitrogen, phosphorus,
heavy metals

\. Water Quality

Biological/ecological parameters

Temperature, turbidity,
secimentation

Human health parameters
Bacteria, aquatic indicator species,
productivity, health of biological
communities, biodiversity, functional
diversity, habitat shifts

Additive and synergistic effects,
age studies, regional studies




MsC. Itamar Magno

L , Bar
Aplicacao das RNA's na Doﬂo,f,fgsa
. ore s . Redes Neurais & Metrologia
Confiabilidade Metroldgica itamar@Isi.usp.br '

e Aplicagcao das MLP’s nas curvas de calibragao da
Balanca Externa do tunel de vento TA-2.

e Balanca Externa => Instrumento de medicao de
forcas e momentos aerodinamicos.

Sendo os simbolos:

w = vetor pesos sinapticos J = matriz Jacobiana
u = taxa de aprendizado e = vetor erros na saida
uj2 = matriz de covariancias | = matriz identidade

Ajuste classico dos pesos sinapticos em MLP’s:

=l | N

i w (n+1) = w(n) — (J7(n) J(n)+pl)* J7(n) e(n)

Proposta na dissertacao de mestrado => Algoritmo de aprendizado para MLP’s,
levando em consideracao as incertezas associadas as medicoes :

[-=H

w (n+1) = w(n) — (J7(n) (uj?)" J(n)+ul)™ JT(n) (uj?)" e(n)
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Técnicas de Processamento de Imagens para
extracao de atributos de exames mamograficos

nodulo benigno
com contorno
circunscrito

nodulo benigno
com contorno
espiculado.

nédulo maligno
com contorno
circunscrito.

nodulo maligno
com contorno
espiculado.

b) d)
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Comité de Redes Neurais p/ classificacao
de detalhes do mamograma (ROI)

[T T T T
oo AN Trabalho com Leandro
: f\ ::_ - = I .
Miep, D A Augusto da Silva
——_—___1 (Mestre em E.E., e
______ . “ Doutorando em E.E.)
I[ RN, | a;
Vo WTT)‘} _:h_?) \
:_ o AN e 1 = benigno
/ Combinador H
G:e Saijasu 1> mallgno
T RN
4N g | .
—:—> SO N/ H(xz) = sign {Z;zl ah;(x)
TFM‘E ~ D,\',rg 4 3;{\'1 - 2 —ll—)
o
|
- —

RNA ou especialista
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Destacando Trabalhos em Neurocomputacao

]
e Estudo de novos modelos de computacao neural
envolvendo fenémenos de bifurcacao e dinamica
caotica
e Desenvolvimento de novas arquiteturas neurais a
partir da fusao de mais de uma arquitetura classica
e Clustering de dados multidimensionais

e Emprego de redes neurais em reconhecimento e
classificacao de padroes

e Fusao de informacoes em sistemas multissensores
e Data mining em bases de dados e na WWW
e Aproximacao de funcoes e modelagem de histerese
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Alguma Bibliografia Basica + Links g :

« Kovacs, Zsolt L. - Redes Neurais Artificiais - Fundamentos e
Aplicacées, Collegium Cognito, 1996

 Lippmann, Richard P. - An Introduction to Computing with
Neural Nets, IEEE-Magazine April, 1987

« Referéncias de diversos niveis de profundidade atraveés
do site ww.lsi.usp.br/~emilio

« Simon Haykin — Neural Networks: A Comprehensive

Foundation, 1999 — também traduzido
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Minhas coordenadas ....

<&
Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo
Departamento de Eng. De Sistemas Eletrénicos

emilio_del_moral@ieee.org
www.Isi.usp.br/~emilio
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