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Extratos do Jupiter e STOA ...

Programa — PSI 3471 — Fundamentos de Sistemas Eletrénicos Inteligentes

Aprendizagem de médquina supervisionada, reconhecimento de padrdes, classificacio e regressio nio
linear multivariada, com aplicagdes em voz, imagens e fus@o de informagado em matrizes de sensores:
Conceitos em imagens; Operacdes com pixels; operagdes de vizinhanca: Transformagdes geométricas,
multiresolugdo e casamento de padroes; Aplicagoes de aprendizagem de maquina em visdo
computacional.
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Informagdes sobre o curso

Ementa do curso: https://uspdigital .usp.br/jupiterweb/obterDisciplina?sgldis=PSI13471
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Critério de nota:

MFinal = (MP+MEX)/2

Média das Provas: MP=(P1+P2)/2
Média dos Exercicios: MEx

Q%

PSub somente em carater excepcional para quem justificar a falta numa das duas provas (doenga, luto, etc). No dia a combinar.

Tapicos:

- Aprendizagem de mdquina supervisionada: redes neurais, classificaciio por vizinhos mais proximos e
técnicas supervisionadas similares.
- Reconhecimento de padrdes,
-- classificaciio e
-- regressio nao linear multivariada,
-- com aplicagdes em voz,
-- imagens e
-- tusdo de informacgio em matrizes de sensores.
- Extragdo de caracteristicas de informagdes complexas (imagens, video, voz, sistemas multissensores,
sinais biologicos)
- técnicas de redugio de dimensionalidade: andlise de componentes principais;
- andlise harmonica; andlise wavelet;
- ganho de informacao.
- Técnicas de avaliagio de qualidade:
-- validacio cruzada;
-- k-fold cross validation;
-- curvas ROC em sistemas com limiar de decisio variavel:
--matrizes de confusdo; sensibilidade e especificidade;
-- medidas de qualidade em regressdo ndo linear multivariada.
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ICONE — EPUSP: Grupo de Inteligéncia Computacional,
Modelagem e Neurocomputacéao Eletrénica

Prof. Dr. Emilio Del Moral Hernandez
Graduacdo em Engenharia Elétrica na EPUSP

Doutorado em Engenharia Elétrica pela
University of Pennsylvania (Upenn — Philadelphia)

Livre Docente da EPUSP, na area de
Neurocomputagdo Eletronica e Sistemas Adaptativos

Atuante no IEEE e nas atividades técnicas da IEEE - CIS

Contato: emilio.delmoral @usp.br / emilio @Isi.usp.br
Website do Grupo: www.lIsi.usp.br/ICONE
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.. seguindo ( + tépicos):

- Selecdo de caracteristicas e dimensionamento de reconhecedores e regressores para limitagio do
sobreaprendizado (overfitting).

- Operag0es com pixels: sistemas de cores: histograma: limiarizagao.

- Operacdes de vizinhanca: filtro linear; convolucdo: derivadas: Fourier: correlagiio cruzada normalizada:
“template matching”™: morfologia; filtro mediana,

- Transformagtes geométricas. Multi-resolucdo: pirimide e espago de escala; detecgiio de objetos robusta
a mudanga de escala.

- Uso de aprendizagem de mdquina em visdo computacional (ex: reconhecimento de digitos manuscritos,
projeto automitico de filtros).

Bibliografia

[1] Simon Haykin, “Redes Neurais: Principios e Prdticas”. Bookman. 2001. [2] Simon Haykin, “Neural
Networks and Learning Machines.” Prentice Hall 2008, {3]1 R. O. Duda. P. E. Hart and D. G. Stork.
“Pattern Classification”, Wiley, 2001, {4] Cesare Alippi. “Intelligence for Embedded Systems, a
Methodological Approach™, Springer 2014, {5] André Fabio Kohn, “Reconhecimento de Padrdes: uma
Abordagem Estatistica”, Edicio PEE/USP. 1998, [6] R. C. Gonzalez, R. E. Woods. "Digital Image
Processing. Second Edition." Prentice-Hall, 2002, [7] G. Bradski and A. Kaehler, "Learning OpenCV -
Computer Vision with the OpenCV Library,” O'Reilly, 2008. [8] Richard Szeliski. "Computer Vision:
Algorithms and Applications,” (Texts in Computer Science), Springer. 2010,
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Alguns dos focos / classes especificas de
aplicacao que sao alvos do curso

. Modelagem envolvendo sistemas com mdltiplas
variaveis

. Uso de ferramentas que possibilitem representacao
de fendmenos nao lineares ( além dos lineares )

. Reconhecimento / Identificagédo / Classificacao de
“objetos” a partir de medidas multiplas (vindas de
multiplos sensores, por exemplo)

. Regressao / previsao / estimacao de grandezas
analdgicas a partir de medidas correlacionadas com
tal grandeza

. Exploracéao de elementos para “automacao parcial” da
modelagem, via aprendizado de maquina

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Y

Anos de Numero de
/ educagdo filhos
formal
An9s de . Dias de
vida Frequéncia

Férias / ano

T em eventos

sociais
G Frequéncia
periculosidade  Volume de d

. . em eventos
da atividade bens

. familiares artlst}cos
\

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens
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Regressor multivariado (em sw, fw ou hw)

Regressor implementado em

s estimagdo
Yaridves SW, FW ou HW de valor
observadas . L
no mundo (pode incorporar paraoy,

. dad
real “aprendizado de al 05 08
> e e valores X
X maquina’)
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Algumas possibilidades para regressao linear sobre
dados empiricos do universo de valores (X,Xo,X3 Y)....

. Modelagem por reta média (considerando por
exemplo Unicamente a variavel x; como impactante
significativo em y)

. Modelagem por plano médio (considerando x4 e X»)
- Modelagem por hiperplano médio (x4, X5 € Xj)

Discutamos em lousa alguma formulacdo matematica ...

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez




Relembrando as duas classes de aplicagcao alvo
a serem abordadas no curso

. Regressao multivariada (linear e nao linear)

. Reconhecimento automatico de padrées ...

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Passemos a elaborar agora uma
situacao hipotética de
reconhecimento de padroes
(y discreto), em lugar de
regressao multivariada (y
continuo) ...

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez




Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Consumidor que
honra(rd) crédito
solicitado
(“y” binario”)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Detector / reconhecedor multivariado
(em sw, fw ou hw)

Reconhecedor implementado

idvei decisdo
Yanidvels em SW, FW ou HW bindia y
observadas . —p >
no mundo (pode incorporar da;dos os

: X

real “aprendizado de vatores

-> £ : 2

X méquina”)
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Abrindo o leque de aplicacdes alvo a serem
abordadas no curso

. Regressao multivariada (linear e nao linear)

. Reconhecimento automatico de padrées ...

- Deteccéao de padroes relevantes: reconhecimento binario

- Reconhecimento multiclasses

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Uma metafora para a tarefa de classificacao de padrbes
genérica ou multiclasses (classificacdo nao binaria)...

Universo de objetos observados ...

X OO 0 O -
@g o 0O .
Q g o Oo“
© OV
) O
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Uma metafora para a tarefa de classificagcdo de padrdes
genérica ou multiclasses (classificagdo nao binaria)...

Um dado objeto especifico observado € de que tipo ?

A? B/ \C? D?

Co
EETANYS
Classe A Classe B Classe C Classe D

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Classificador multivariado (em sw, fw ou hw)

Classificador implementado em

P lassificacdo
Varidveis ¢ §
SW, FW ou HW F——
observadas . —p
no mundo (pode incorporar dados os
¢ ; alores X
real “aprendizado de vatores
> L.
X maquina”)
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Alguns exemplos de
sistemas de
reconhecimento
ede

regressdo
multivariada, com os
quais tive contato e que
empregaram redes neurais

e técnicas relacionadas

19

P8I12672 - Rec Padries, Modelngem, Redes Newrais ~ Prof. Emilio Del Moral Hernandez ~ @ 2016

TCC em Reconhecimento de comandos de voz (Daniel e
Gabriel) — sobe, desce, esquerda, direita
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Medida de qualidade do reconhecedor de
comandos de voz ensaiado ...

fsufiado SOBE DESCE ESQUERDA DIREITA
aﬁ]OSﬁN
.
.
.

SOBE 8% % 13% ¥
DESCE i 100% % i
ESQUERDA ) i 8% W
DIRFITA ] % 1% 0%
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Exemplo de modelagem / reconhecimento automatico
de padroes ... (tese de Liselene / Prof Miguel)

Haste de escuta
Correlacionador de ruido

Geofone

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez




Exemplo de modelagem / reconhecimento automatico
de padrées ... (tese de Liselene / Prof Miguel)

Sistema de Detecdo de Vazamento

Treinamento
do
classificador

sinal { Aqms_lgao do > Pre- > Extraga’o .de H Classificagao ]‘deciséo
sinal processamento caracteristicas
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Brain Computer Interfaces ... “um amplo
parénteses” ...

CONTROLLING
APROSTHESIS

SPELLING

COMMUNICATION

GAMING
INTERACTING
WITHIN A
VIRTUAL
REALITY
ENVIRONMENT

2o} CONTROLLING A
MECHATRONIC
DEVICE

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Brain Coputer Interfaces — area do trabalho
do doutorando Julio Cesar Saldana

IMPLANTED SYSTEM

Power ) Y
Supply

Neural A W :

tah Array / Michigan Pmba«s;ﬁﬁki« rray|

Sxrererise [P e

[Muller, Gambini e Rabaey 2012]

Slide - Contribuigdo de Julio Cesar Saldafia - EPUSP
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Sistemas Implantaveis de Registro Neural e BCls

Figura 1: Imagem extraida do site do pesquisador Benjamin |. Rapoport

Slide - Contribui¢cdo de Julio Cesar Saldaria - EPUSP
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Sistemas Implantaveis de Registro Neural e
BCls

Power receiving coil (Au) Integrated circuit with
&-mm pqwen‘d.\m

on polyimide with ceramic neural amplfiers, signal off chip
ferrite backing processing, and RF SVD Capacitor (2 84 MHz ASK]) e
telemetry electronics: (0402 package) ok ehannol solost
Voltage
requistor,
H  Clockand
T ccommarnd oot
|| recovery charge

redistribution
ADC

amplfier

| i\ R I3
| | : poweupliown aigtizsd | o
I 1 I ! wavetorm
| | | 5
%, ! Data |B
| 2 terleaver, | #| Fax dat
i Spike 10% 10 Neural mPan(v bit | e
400 pm pitch ;s;;“;a Amplifier Array generator SR

Utah :
T-bit DAC.
Enfire assembly | Array. - Hetices
coated in Bulk micromachined
pal\rvlene ?i:g silicon with platinum ?:Dn?wsr:\“nd:uﬁ
silicon carbide tips and glass isolati (433 MHz FSK)
between shanks

Figure 30.2.1: Complete Integrated Neural Interface (INI) assembly. Figure 30.2.2: Integrated Neural Interface system block diagram.

[Harrison et al. 2006], [Harrison et al. 2007]

Slide - Contribuigdo de Julio Cesar Saldafia - EPUSP
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Brain Coputer Interfaces

Separacao de impulsos elétricos ou Spike Sorting

#1
k ”\__, \Electrode /\#_1

Tih~ - M2
N TACIET N e

Action Recorded Spike
Potentials Signal Sorting

Figura 6: Extraida do artigo [Karkare, Gibson e Markovic 2013] (JSSC, Set. 2013)

Slide - Contribuigdo de Julio Cesar Saldafia - EPUSP
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez




Alguns exemplos de projetos
de PSI 2672-EC2 em anos
anteriores (2011 a 2016);

Na EC3 no 50 ano temos uma

disciplina similar, a PSI
3571-ECS.

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Exemplos de projetos concebidos e realizados por
alunos da disciplina PSI-2672

0 - & | sistemas usp @ Wupiterwed © Discplina Ps2672 o Grup.. | - kT

v Toos~ @ L @

il
i
l
iR -

PSI 2672 - Praticas em i de des, e S0 jipiter [

€
material |
. . R
bibliografia Pm]ems. finais: o
L. Classificagdo em géneros (@12 s Risbessply
exemplos o ! > r .
2 de um sistema para corregdo da medida de um

sensor de pressdo diferencial
2011 (gr I Apresentacao ma_sensor pressao 03 01.pdf)
3. Anélise da qualidade dos vinhos a partir de testes fisicos-quimicos
(gr 111 ¢ , PSI2672 - Anilise de vinhos.pdf)

4. Reconhecimento de placas de transito

(er IV apresentacao Reconhecimento_de_placas pdf)

5. Reconhecedor de alcoolismo (gr V.
Alcoolismo.pdf)
6. Lingua cletronica (gr_VI_apresentagdo_lingua_eletronica.pdf)

7. Reconhecimento de digitos (gr_VII apresentacao_Reconhecedor de
digitos pdf)

Informagdes sobre o | do curso: Programa PSI2672 2011.pdf

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

17



Classificacdo automatica de generos musicais

DESCRICAO DO PROBLEMA

Categorizar musicas em géneros automaticamente baseado
em trechos de suas gravacdes e exemplos rotulados a priori

A SOLUCAO

Trecho de
30s

H_/

GTZAN [6] Chamon Gabriel

projeto de alunos em PSI-2672

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Blues
Classical
Country
Disco
Hip-Hop
Jazz
Metal

Sistema de fusdo de sensores: por exemplo

pressao e temperatura

introducio
Eletronica embarcada

Blara

iAo
contraladora Mins0

@ POUACLIVE 2005

Madulo de
contiolee
visualizacao

projeto de alunos em PSI-2672

© Prof

Presséo diferencial:
Tubo de Pitot

Termémetro

. Emilio Del Moral Hernandez
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Lingua Eletronica para controle de qualidade
alimentar e detecao de substancias nocivas

Gordura
Proteina
Lactose
pH

Sistema com 4 sensores;

Sistema com 5 frequéncias diferentes em cada sensor;
4x5 = 20 entradas para a RNA

projeto de alunos em PSI-2672

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

"Utilizar técnicas neurais para determinar a posigéo (X,y)

Seguidor do alvo dos olhos na tela do computador

Eye-tracker ~ Definigio do problema

Posigao apontada

para a qual os olhos do usuario estdo apontados na tela”

X -imagem do ¥ - Posigia
apontada na tela

Coleta d

Método semi-automatico de coleta de dados:

- Divisio da tefa do computador em 25 quacrantes

- Para cada quadrante, tirar 20 fotos do olho (somente do olho, ndo do rosto todol) apontas

para a posigéo (com ajuda de software para firar fotos e salvrlas)

Tatal de elementos da amostra: 500 fotos

projeto de alunos em PSI-2672




Inventario de Projetos Desenvolvidos em PSI 2672 - Praticas em Reconhecimento de Padroes,

Ano 2016

Ano 2015

Modelagem e Neurocomputagao, nas 6 turmas de 2011 a 2016
prof. Emilio Del Moral Hernandez

Cancelador ativo de ruido

Classificacao de fibrilacdo atial a partir de eletrocardiograma

Classificador de movimentos a partir de acelerémetro vestivel

Estimador de Valor de Acdes {Flutuacbes Financeiras e Predigéo)

Estimador de desempenho em redagao (desempenho escolar)

Medidor da qualidade da agua

Reconhecedor de digitos de placas de veiculos

Reconhecedor de imagens de frutas

Rec. da intencao de mover a mao direita e a esquerda a partir de sinais cerebrais

Estimador do valor de fechamenio das acoes da Petrobras
Classificador de instrumentos musicais

Regressor embarcado para ventilacao inteligente

Solar Power Production Estimation {(Software for a Smart Metering device)
Reconhecedor de Objetos em Imagens Digitais

Reconhecimento de Folhas a Partir de Fotos com Fundo Branco
Benchmark de CPUs: um regressor multivariado de desempenho
Reconhecedor de caracteres: um classificador de padroes
Reconhecedor de acordes musicais: um classificador de padroes
Detecgao de Fraudes em Compras no Cartao

Padres nos Sobreviventes e Vitimas do Titanic

Estimador de pigmentos para tintas a partir de uma amostra

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Ano 2014

Ano 2013

Ano 2012

Ano 2011

ldentificador de sistema dinamico

Previsor Futebolistico

Eye tracker

Reconhecimento de placas de automéveis

Reconhecimento de padrées de consumo em aparethos aplicado a Smart Grids
Estimativa de precos de carros

Classificador de cogumelos venenosos

Classificacéo de sinais de EEG e relagao com epilepsia
Estimador de consumo de eletricidade residencial

Andlise Sentimental de noticias

ldentificacdo de um Pixel Isolado em uma Imagem Simples
Preditor de sobrevivéncia em paclentes Cardiacos
Estimador do grau do mal de Parkinson

Classificador de idiomas

Classificacao da Qualidade do Leite

Estimador de PH para amosiras de vinho

Previs&o de Agdes na Bolsa de Valores (reconhecedor de padroes)
Previs&o de Agbes na Bolsa de Valores {estimador)

Reconhecedor de Combustivel Adulterado

Classificacao em Géneros Musicais

Estimador de Corregéo do Erro de um Sensor de Pressao Diferencial
Analise da qualidade de vinhos baseado em caracteristicas fisico-quimicas
Sistema de reconhecimento de Placas de Transito

Reconhecedor de Alcoolismo e Sinais Cerebrais

Lingua eletronica para a determinacéo de propriedades do leite

20



Elaborando uma Solugéo em dois estagios ....

Variaveis

observadas

no mundo
real

—
X_bruto

Extracdo de
caracteristicas
/
Extracdo de
Medidas

T

(pode ser
especifico para
cada aplicagdo)

Reconhecedor /
Regressor
de aplicacdo
genérica

(pode incorporar
“aprendizado de
maquina’)

[, Deglsa0~ou
Estimacao

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Regressor multivariado (em sw, fw ou hw)

Regressor implementado em
SW. FW ou HW
(pode incorporar
“aprendizado de
méquina”)

Detector / reconhecedor multivariado

(em sw, fw ou hw)

Reconhecedor implementado
em SW, FW ou HW
(pode incorporar
“aprendizado de

miquina”)

Classificador multivariado (em sw, fw ou hw)

Classificador implementado em
SW. FW ou HW
(pode incorporar
“aprendizado de
méquina”)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Alguns exemplos de grandezas componentes
dos vetores de medidas X:

. Grandezas macroscopicas como energia do sinal, amplitude,
frequéncia média ...

. Componentes de diversas harmdnicas (andlise em frequéncia)
. Componentes de andlise tempo-frequéncia

. Intensidades luminosas ou intensidades em canais de cor (RGB
por ex.)

. Histogramas de intensidades
. Principal Components (componentes pricipais — PCA)

. Medidas sobre séries temporais (médias moveis, por exemplo;
medidas de dispersao / instabilidade localizadas)

. Medidas especificas a aplicacao, experimentadas em problemas
similares ao seu, relatadas na literatura técnica como sendo de
sucesso

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

... O 10 estagio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estagio operara sobre tal vetor)

ERire® 4 Reconhecedor /
caracteristicas
/ Regressor
Varidveis Extracio de de aplicacao
observadas £ B
Medidas enerica Decisdo ou
no mundo g —> Regresso
real
X=k (pode ser (pode incorporar
bruto L e .
- especifico para aprendizado de
cada aplicagdo) maquina’)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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O segundo estagio opera sobre o Vetor de
Medidas, X (o 10 estagio gerou tal vetor)

Exiracdo de Reconhecedor /
caracteristicas Reoressor
/ S
\I;ariévzis Extracio de de aplicacdo
observadaas 2.0 o
i ‘ enerica Decisdo ou
no mundo Medidas & Regressao
real
X=t (pode ser (pode incorporar
bruto L. « :
- especifico para aprendizado de
cada aplicagdo) maquina”)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

... possibilidade & conveniéncia de implementagao do
20 estagio com Redes Neurais ....

ERire® 4 Reconhecedor /
caracteristicas
/ Regressor
Varigveis Extracio de de aplicacao
observadas . z - .
Medi { enerica Decisdo ou
no mundo edidas 8 Regressao
real
(pode ser (pode incorporar
especifico para “aprendizado de
cada aplicagdo) maquina’)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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“Sugestao” ... visite os tutoriais do MBP - http:/mbp.sourceforge.net/ -
e instale-o no seu computador windows.
(Na C1-10, o plano é que ele esteja instalado na semana que vem)

£ - G| @ Mutiple Back-Propagation  *

FEATURES

"o
l p
1611

p2rwson

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Comece a usar o MBP em situagdes simples

- volume 11, pages 255-272. Dynamic

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Instale-o e digite “3-2-1" no campo Topology, ;-)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Instale-o e digite “5-3-2” no campo Topology, ;-)

Data fles
Tran

Test

Topology RS |

532

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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12 tutoriais curtos (~5 mins) narrados.
Abra um browser e acesse ... http://mbp.sourceforge.net/tutorial.html

G Google x Y [) Multiple Back-Propagatic X =3 =N Ees

C @ file:///C:/Emilio2014/PSI%20PECE%20EGF%20006%202014/B%20-%20MBP%20Studio%202013%20e%202012%20e%202014/42tunel_MBP%20Studio%202013%: @ & ¥¢

i3 Apps &Q (15) Laboratoriode S &Q Laboratorio de Sisten 4@ Laboratorio de Sistern: G Goegle

FIET 1

E:o Multiple Back-Propagation

Develop/Contact

About Screenshots Download Tutorial News Papers

TUTORIAL

. Introduction (includes the MBP Algorithm) o mii—
. Creating the training and the test datasets

. Defining the topology of the neural networks

Configuring the activation functions of the neurons

Defining the neural network learning configuration g e -
. Training a neural network - Part I (regression) o -

. Training a neural network - Part II (classification) e ) .

. Copying data and graphics Y '

. Initialize, view, save and load the neural network weights 2 e
. Load and save a neural network ’ -
. Generate C code from a trained neural network

. Analyzing the input sensitivity of a neural network

e
NHROOVONOUIAWNK

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Elencando alguns empréstimos da biologia na
Inteligéncia Computacional

. Redes Neurais Atrtificiais — nosso foco A
- O processamento nao linear dos neur6nios prags
- A plasticidade sinaptica e o aprendizado

. Légica “Fuzzy” (Logica Nebulosa)
- A representacao de informagao imprecisa — fungoes de
pertinéncia (conjuntos nebulosos)

. Computacao Evolucionaria

- A terminologia e os conceitos da evolugao biolégica: uma
populacdo composta por diversas solugdes potenciais de
um problema é refinada e evolui em novas geragoes, que
correspondem a novas populacdes de solugdes potenciais,
cada vez melhores

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Computacao Bioinspirada, Computacao Neural e

Eletronica Neuromorfica

Conjuga capacidades da inteligéncia biolégica com
0s ambientes de computacao, de processamento
embarcado, de sensoriamento e de controle
automatico

Emprega diferentes estratégias e metodologias,
frequentemente integradas em sistemas hibridos

Muitas vezes as duas seguintes vertentes caminham
juntas (e particularmente em neurocomputagao):

1) Inspirar-se nos sistemas biolégicos para delineamento de
novos modelos de computacao

2) Emular ou subtituir parcialmente as capacidades dos
sistemas biolégicos

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

... elementos que interligaremos

Neuronios
(naturais e
artificiais)

Computagdo

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Redes Neurais Artificiais

S4o: sistemas computacionais, de implementacdo em hardware ou
software, que imitam as habilidades computacionais do sistema
nervoso bioldgico, usando um grande numero de processadores
simples (neurdnios artificiais) e interconectados entre si.

Emprestam da biologia:

« A estrutura de processamento microscépico (processamento de
informagao de neurdnios individuais)

« Em algum grau, aspectos da organizacéao de redes neurais
biolégicas — como os neurénios se interligam

« O aprendizado através de exemplos (através de casos)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Fundamentos ... O neurdnio bioldgico

Dentrites

Axon
(active cell
Axon membrane)
Hillock

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Action Potential generation and Propagation
(Potenciais de A¢cdo = nome técnico dos pulsos neurais)

A Potenciais de Agao  t70 ™V

\
_j \ somy___J \r_;emm

&8 & o &
r 11

... lons principais ...

Membrane Patential (mV)

Sodio, Potdssio, Cloro...

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Como sao os “potenciais de acao” medidos em
axonios reais e sem estilizacao?

+70 mV

/,JL_,)L)ULJLJL\J,, Somv

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Sinapses

.1 Synapse

Conexdes Sindpticas ... podem ser excitatorias ou inibitdrias,
mais fortes ou mais fracas, mais lentas ou mais rapidas, ... de
acordo com o tipo (dopamina, serotonina, etc ...) € com a
quantidade de neurotransmissores envolvidos.

Conceitos de Peso Sindptico e de Plasticidade Sindptica

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Spike reception: EPSP, US| shreshold
summation of EPSPs ~ =omv[ === TTTTof oo 9

Threshold ?Spike emission
(Action potential)

-50 mV

A
e

Spike reception: EPSP

Phenomenology of spike generation
(Slide from Gerstner’s webpage)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Integrate-and-fire Model and the Electronic Version

Spike emission

d . ,
T —Uu. =—Uu. + Rl(t) linear (Slide from Gerstner’s
l l webpage)

U, (t) =0 = Fire+reset

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Sinal gerado por circuito com transistores CMOS,
para codificacdo por pulsos neurais individuais

Potencial de acao gerado por neurénio CMOS

2.5
1.5 \

0 0.5 1 1.5 2

t [ms]

Emem [V]
[\

Prof. Emilio Del Moral Hernandez
Grupo ICONE-EPUSP-PSI
Trabalho de pos graduagdo de Julio Cesar Saldaiia

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Circuito neuromorfico para codificacao temporal
de informagéo, em redes neurais pulsadas

I I I

Prof. Emilio Del Moral Hernandez
Grupo ICONE-EPUSP-PSI
Trabalho de pds graduagdo de Julio Cesar Saldaiia

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Codificacao de informacao em neurdnios
bioldgicos

. Frequencial

. Phase

. Sincronizacao
« 7?? Outros 77?7

- Os modelos neurais mais classicos >>>
Predominantemente codificagdo FREQUENCIAL!!!!

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Estudando a relacdo nao linear entre volume de
estimulo e volume de atividade de saida

Potenciais de Agdo

A
Freq. De Pulsos Saturacao
(potenciais de agao)

(Freq. Sat.)
Depolarizagédo da

Estimulo Sublimiar Membrana

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Modelando a Relacao Entrada / Saida do neurénio

incluamos

uma funcao de

Funcao N
/ transferéncia

x0 de Soma

Entradas x1 Saida i

Funcao de
Transferéncia

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

33



Temos pois duas componentes de cdlculo
complementares no neuronio:

1) Uma linear (soma ponderada das
entradas)

2) Outra nao linear (Funcdo de
transferéncia da classe sigmoidal)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Computacgao linear e néo linear,
com codificacao frequencial

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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O Perceptron Digital: y=signal(X w; x; - 6)
(funcao de transferéncia tipo “degrau’)

. Viabiliza a classificagdo de padrées com
separabilidade linear

. O algoritmo de aprendizado adapta os Ws de forma a
encontrar o hiperplano de separagao adequado

. Aprendizado por conjunto de treinamento

Exemplos - de
Pares (x0;x1) -
da classe A

Hiperplano -1
Separador “ da

X
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

E se a saida do nosso problema nao for digital?
O “Perceptron Continuo”: y=tgh(Z w; x; - 0)

. Que problemas de entradas continuas conseguimos
atacar usando uma fungéo de transferéncia tangente

hiperbdlica)
/ y

Hiperplano —
em que y=0 -

v

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Cbmputos mais complexos ... sao realizados
pelo encadeamento de varios neurdnios

e

Dendritos \

&
/ N

A conexao entre um axonio de um neurdnio € um
dendrito de outro é denominada Sinapse

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Trés arquiteturas neurais importantes
(abordadas em pdsgrad — PS| 5886)

1) MLP 2) Mem¢ria 3) Mapas Auto-
- Multi Layer Associativa Organizaveis
Perceptron de Hopfield de Kohonen

000

“o‘w ‘w ‘w V'
.4&§ A’A JN A’&.

N

AWAWARA

.
H
ENTRADAD

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez




Trés arquiteturas neurais importantes

(abordadas em posgrad — PSI 5886)

| Nosso Foco aqui

1) MLP 2) Meméria 3) Mapas Auto-
- Multi Layer Associativa Organizaveis
Perceptron de Hopfield de Kohonen

T H

\ .\ .\ .\
OO0 T
AN N AN AN o i HiE
R el Ly
SR TBGEE

_;?

__________

AWAWAWA

.
.
ENTRADA;
.
.

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Foco deste Curso:
o Multi Layer Perceptron (MLP)

. Mdltiplas entradas / Multiplas saidas / Multiplas camadas
. Variaveis (internas e externas) analogicas ou digitais
. Relacdes lineares ou ndo lineares entre elas

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Exemplo de tela do ambiente MBP

definindo uma Rede Neural

ci

>
Tran

Topology [gms |

Irput Sersiity

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Exemplo de tela do ambiente MBP
definindo uma Rede Neural do tipo MLP

Escolha MLPs

 Multple Back Propagaton

Satafles

Test

[Teoony |

2753

‘
\‘ V'

.«»
“ §4.

\ A

n:,’%gr

/ 15 7
N WO

"’I 1'» «i&;m'\

/ f

inections between the input and the output layers

Roo: Mean Square Eror
Mai Netwerk

frainng  1.0300000000
Testng 10200000000

Space Network

franng  1.0202000000
Testng 10202000000

Vieihts

(

ﬁ”@@@
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Algumas Telas do MBP
Mudando a fungéo do né neural

w
[
T N ;z;
() "
: \/ 03
/:'
00 4
,//_\a
a\ ]
S

g 10000000000
Testng 10000000000

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Outras funcodes de transferéncia nao linear
(nem todas disponiveis no ambiente MBP)

Hard Limiter
(lim ite rdpido)
X

1 f—

s <0,y
s> 0,y

Ramping Function
(fun¢do de rampa)

X
1

[T
0,y
=5 <

=)
=1,
,y =1

y =8

» o w
— A A

Sigmoide Function
(fungdo sigmédide)
X

1 I//—

y = 1/(1 +e7%)

y

Sigmoide Function
(fung¢do sigmédide)

X
1I/_/—
B

1 -1/(1+s)
S+ 1/(L-s)

y

x>=0,y
x< 0,y

. Com escalamento do argumento, pode-se abarcar os universos digital e

analogico / linear e ndo linear simultaneamente

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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MBP — uma plataforma didatica para redes neurais
gratuita, de facil uso e com 12 excelentes tutoriais

site http://mbp.sourceforge.net/

TuTORIAL

. Introduction (includes the MBP Algorithm)

. Creating the training and the test datasets

. Defining the topology of the neural networks
Configuring the activation functions of the neurons
. Defining the neural network learning configuration
. Training a neural network - Part I (regression)

. Training a neural network - Part IT (classification)
. Copying data and graphics

. Initialize, view, save and load the neural network weights
10. Load and save a neural network

11. Generate C code from a trained neural network

12. Analyzing the input sensitivity of a neural network

VCONAUE WM

Ambiente desenvolvido pelo Prof. Noel Lopes e colaboradores
— Instituto Politécnico da Guarda — Portugal

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

O Multi Layer Perceptron (MLP)

. Mdltiplas entradas / Multiplas saidas / Multiplas camadas
. Variaveis (internas e externas) analogicas ou digitais
. Relacdes lineares ou ndo lineares entre elas

Proc. Nio Linear de Sinais

Decisao
. -
al e

Estimacao
% —

‘ Kolmogorov, Cybenko (~1990)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Resumindo os aspectos conceituais principais

1) Nao linearidade com a funcao neural sigmoidal

2) Possibilidade de conjugar na mesma estrutura ...
- Calculos digitais
- Calculos lineares multivariaveis
- Fungbes genéricas nao lineares multivariaveis

3) Comportamento adaptativo com aprendizado através
de exemplos

. Problemas complexos, multidimensionais, nao lineares
e mesmo aqueles sem teoria conhecida

. Decisdo automatica, estimacao, reconhecimento de
padrées, classificacdo, processamento ndo linear de
sinais, clustering multidimensional ...

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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