Redes Neurais Artificiais — Parte I

1. Prologo

e A descoberta da célula (Robert Hooke, 1665) foi um passo de enorme
importancia para que houvesse uma melhor compreensao da estrutura dos
seres vivos. Talvez se possa considerar, cum grano salis, a célula um “atomo de
vida”.

e As células eucariontes possuem trés partes principais: membrana, nucleo e
citoplasma. A membrana “delimita a célula”, i.e.,, isola seu interior do meio
externo. O nucleo abriga o material genético e, no citoplasma, estao

componentes como as organelas.
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e Os neurodnios sao células, mas células que possuem mecanismos elétricos e/ou

quimicos peculiares. A Fig. 1 traz uma visao esquematica.
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Figura 1 — Visao Basica de um Neuronio.

e Em termos muito simples, podemos afirmar (cientes de que ha excecodes):
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» Que o0 neurdnio recebe estimulos elétricos, basicamente a partir dos
dendritos;

» Que esses estimulos sao integrados;

» Que a estimulagao pode levar a geracao de uma resposta elétrica enviada
pelo axdnio.

e Do ponto de vista de nosso curso, o neurdnio serda um sistema com entradas e
saida. Como € a regra quando se lida com sistemas, o neurdnio processa
informacao.

e Uma “perspectiva de trabalho” pode ser a seguinte:

» Os neuronios recebem estimulos elétricos;
> Esses estimulos sao integrados;
> Se a atividade exceder certo limiar, o neuronio gera um pulso (spike ou

potencial de acao);
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O potencial de acao é mostrado na Fig. 2.
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Figura 2 — Ilustracao do Potencial de Acao.
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2. O Modelo de McCulloch e Pitts

e O final do século XIX e o inicio do século XX foram periodos fundamentais
para o estabelecimento da visao atual do sistema nervoso. Quando Warren
McCulloch e Walter Pitts apresentaram o primeiro modelo “computacional” de
neuronio (MCCULLOCH & PITTS, 1943), ja haviam sido identificados varios

elementos considerados centrais até hoje.

e O modelo de McCulloch e Pitts parece “simples” a luz de alguns modelos
empregados nos dias atuais, mas sua importancia foi enorme. A partir desse
modelo, foi possivel estabelecer uma conexao entre o funcionamento de um
neurdnio e a légica proposicional. A partir dai, a relacdo com a computacao

digital foi natural.

e As premissas do modelo sao (MCCULLOCH & PITTS, 1943):
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> A atividade do neurdnio é um processo do tipo “tudo ou nada”, ou seja, um
processo binario.

» Certo numero de sinapses deve ser excitado num determinado periodo para
que o neuronio “dispare”.

» O unico atraso significativo no sistema nervoso € o atraso sinaptico.

> A atividade numa sinapse inibitoria impede o disparo do neurdonio no
instante associado.

» A estrutura da rede de neurdnios nao se altera com o tempo.

¢ Um exemplo desse modelo esta na Fig. 3. Note que o limiar de disparo € dois e

que a terceira entrada se liga por meio de uma sinapse inibitoria.
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Figura 3 — Exemplo de Modelo de McCulloch e Pitts.

e A tabela-verdade que rege o funcionamento desse neurdonio ¢ mostrada a

seguir.
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Tabela 1 — Tabela-Verdade do Exemplo (Fig. 3).

X1 | X2 | X3 y
0 0 0 0
0 0 1 0
0 1 0 0
0 1 1 0
1 0 0 0
1 0 1 0
1 1 0 1
1 1 1 0
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3. Perceptron

e O modelo conhecido como perceptron, proposto por Frank Rosenblatt no final
dos anos 1950, foi um dos grandes marcos na historia das redes neurais. Sua
estrutura geral é similar a do modelo de McCulloch e Pitts, mas ha diferencgas
fundamentais, como o abandono de um dominio numérico exclusivamente

booleano (binario). A Fig. 4 traz uma representacao do modelo.
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Figura 4 — Estrutura do perceptron.
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e A ideia € que a ativagao do neuronio (causada pelos estimulos de entrada) seja
uma combinagao linear entre os estimulos e os pesos sinapticos. Se essa
ativacao exceder certo limiar, ocorrera um “disparo”. Isso pode ser expresso
por meio de uma funcao de ativacao do tipo “degrau”. Ou seja, de acordo com

a notacao da Fig. 4,
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e Note que a fungao de ativagao f(.) esta “em torno de zero”, e o limiar de disparo

é controlado, indiretamente, pelo valor do bias (by).
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e O tipo de resposta desse neurdnio da origem a um classificador para problemas
com duas classes. As classes sao separadas pela fronteira de pontos para os

quais vale:

m
z WgkiX; + bk =0
i=1

e No espacgo dos atributos x;, essa € a equagao de um hiperplano. Esse ponto é
muito importante: o perceptron s6 é capaz de classificar dados que sejam
linearmente separaveis (separaveis por um hiperplano). A Fig. 5 ilustra isso

para um caso bidimensional.
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N WXy + WioXa + b =0

Figura 5 — Dados Linearmente Separaveis.

e Caso os dados sejam linearmente separaveis, a regra de aprendizado do
perceptron tem convergéncia garantida num ndamero finito de iteragoes. Nessa
regra, para cada dado do conjunto de treino, obtém-se, primeiramente, a saida

da rede para os pesos sinapticos atuais:
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m
y=f Zwixi+b = f(wix + b)
i=1

e Em seguida, gera-se um indicador de erro entre a saida e o rotulo d do dado:
e=d-—y
e Caso esse erro seja nao-nulo, a adaptagao € da seguinte forma:

W < W + aex

b« b+ ae

sendo @ uma taxa de aprendizado.

e ApOs a apresentacao de todos os dados (ou seja, uma época), deve haver uma
reordenacao dos padroes e uma nova apresentacao. Quando a separacao linear
ocorrer, nao havera mais erros, e as regras de atualizacdo dadas nao mais

modificardo os parametros.

Tépico 6 — Parte I: Redes Neurais Artificiais Profs. Levy Boccato e Romis Attux — DCA/FEEC/UNICAMP




4. Referéncias bibliograficas

McCULLOCH, W., PITTS, W., “A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity”,
The Bulletin of Mathematical Biophysics, Vol. 5, No. 4, pp. 115 — 133, 1943.

VON ZUBEN, F. J.,, Notas de Aulas do Curso “Redes Neurais” (IA353), disponiveis em
http://www.dca.fee.unicamp.br/~vonzuben/courses/ia353.html

WIKIPEDIA, Artigos e Figuras Diversas.

Tépico 6 — Parte I: Redes Neurais Artificiais Profs. Levy Boccato e Romis Attux — DCA/FEEC/UNICAMP




