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... Trés universos que se entrelagcam em minhas
pesquisas e interesses

Neuronios
(naturais e
artificiais)

Computacao

>

Prof. Emilio Del Moral Hernandez‘4




Programa aproximado ...

Tépico Principais Deste Curso:

- Conceitos em neurofisiologia (breve abordagem) e conceitos em redes de neurdnios artificiais.

- Diversidade de modelos neurais. Modelos pulsados, bindrios e sigmoidais.

- Visdo geral de trés arquiteturas neurais importantes (inicialmente em breve abordagem e vistas do
ponto de vista funcional e operacional: depois revisitadas com mais detalhes em aulas mais adiante
no Curso):

- MLP : Perceptron de Miiltiplas Camadas /
- Hopfield : Redes recorrentes com conexio completa /
- Kohonen : Mapas auto-organizados.

- Leis de Aprendizado: Principio De Hebb, Aprendizado Competitivo e Aprendizado
Supervisionado

- Aprendizado em MLPs: Técnicas de "Backpropagation” (Retropropagagio),

- Redes Associativas - Rede De Hopfield e outras estruturas associativas

- Redes do tipo mapas auto organizdveis - SOM de Kohonen

- Algumas Aplicagdes De Redes Neurais

- [havendo tempo: Modelos neurais pulsados e outros modelos sendo desenvolvidos mais
recentemente]

- [Havendo tempo: conexdo de redes neurais com outros paradigmas de computagio baseada em
biologia.|
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|+ topicos de Deep Learning em 2018 ___ pref. Emilio del Moral Hernandez |

... forma de trabalho e outras infos ...

A avaliagio ¢ feita a partir de duas notas: “nota das atividades de trajeto de curso™ (exercicios, resumos de
pesquisas e leituras, e pequenos projetos ao longo do semestre, solicitados quase semanalmente sendo
alguns deles em grupo e alguns individuais) e nota de trabalho de fim de curso (trabalho escrito,
apresentagdio aos colegas e simulagdes computacionais, provavelmente realizados em grupos de 2 ou até
3). A presenca regular em aula e a entrega regular dos trabalhos semanais uase semanais) sio
fundamentais para a aprovagido e para o bom aprendizado. Alguns dos trabalhos entregues por vocés
serdo usados para discussoes especificas em sala de aula. O tema do trabalho de fim de curso tem que
tocar fortemente em ao menos uma das 3 arquiteturas neurais estudadas por todos em sala: MLP e/ou
Hopfield e/ou Kohonen: Além disso, o tema do trabalho deve aportar algum aspecto novo ao visto em
classe e a0 mesmo tempo deve ser razoavelmente acessivel aos demais alunos do curso de Principios de
Neurocomputagio. Quando digo que seu trabalho deve ser acessivel aos colegas da sala. excluo
obviamente trabalhos muito especificos que s6 sejam acessiveis ao professor e ao orientador do aluno —
em outras palavras, a classe também tem que lucrar algo com seu trabalho. O tema principal e o contetido,
naturalmente, devem privilegiar aspectos da neurocomputacio e nio aspectos de uma aplicagio especifica.

Outras informagdes sobre os tépicos abordados neste curso serdo em breve
disponibilizadas atraves de mailing list da turma ou de mecanismo similar.

Referéncias principais:
1) Olivro clissico de Simon Haykin (parte dele) ¢ sempre minha primeira recomendagio.
2) O livro de Kohonem em Mapas Auto-organiziveis.
2) Virios outros livros disponiveis na biblioteca, inclusive o do Professor Kovacs.
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Atividade: Fale de vocé aos colegas de curso ...

Me responda em sala na primeira aula ¢ depois por e-mail em _formato PDF (todos exercicios seguintes
devem ser entregues neste mesmo formato) no prazo de uma semana menos | dia (até terga feira portanto,
NAO até quarta!)

- SUAFOTO
= Seunome

- Enderego de e-mail USP que deve coincidir com o do sistema JANUS:
- O programa de pés-graduagio (Doutorado/Mestrado em Eng. Elétrica/ Matemdtica / ete etc )
- Formagdio de graduagio:

- Oestigio dos seus estudos na pos-graduagio:

- Nome de seu tutor ou orientador
= Area de pesquisa (mesmo que preliminar):

Breve explicagio sobre a razio de vocé ¢ seu orientador/a (ou tutor / tutora) terem escolhido esta
disciplina:

- Os cursos (incluindo graduagio), estudos, trabalhos e conhecimentos que voc ji tem e que se
relacionam com os temas da disciplina de alguma forma;

a = >
= As linguagens ou ambientes de programagiio e simulagio que vocé considera usar nos projetos

computacionais que serfio exercitados neste curso, Del Moral Hernandez
I

Computacao Bioinspirada, Computacédo Neural e
Eletrénica Neuromorfica

. Conjuga capacidades da inteligéncia biolégica com
os ambientes de computacdo, 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

>
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Elencando alguns empréstimos da biologia

. Redes Neurais Artificiais — foco de PS15886 e
- O processamento nao linear dos neurénios
- Aplasticidade sinaptica e o aprendizado

. Logica “Fuzzy’ (Légica Nebulosa)

- Arepresentagao de informagao imprecisa — fungdes de
pertinéncia (conjuntos nebulosos)

. Computagédo Evolucionaria
- Aterminologia e os conceitos da evolugao biolégica: uma
populagdo 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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Redes Neurais Artificiais

Sao: sistemas computacionais, de implementagdo em hardware ou
software, que imitam as habilidades computacionais do sistema
nervoso biolégico, usando um grande numero de processadores
simples (neurénios artificiais) e interconectados entre si.

Emprestam da biologia:

o A estrutura de processamento microscopico (processamento de
informacgao de neurdnios individuais)

o Em algum grau, aspectos da organizagao de redes neurais
biolégicas — como os neurdnios se interligam

o O aprendizado através de exemplos (através de casos)

>

Prof. Emilio Del Moral Hernandez‘4




Fundamentos ... O neurdnio biolégico

Dentrites

(active cell
Axon membrane)
Hillock

Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Trés arquiteturas neurais importantes:

1) MLP 2) Memoria 3) Mapas Auto-
- Multi Layer Associativa Organizaveis
Perceptron de Hopfield de Kohonen
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- Algumas respostas sendo dadas com
ferramentas de Deep Learning

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Autoencoders e Stacked Auto-encoders
(imagens da internet)
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Algumas ferramentas em Deep Learning

Compressed
Feane Vector

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez




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

Extragdo de Reconhecedor /
caracteristicas
/ Regressor
Variaveis Extracdo de de aplicagﬁo
observadas . IR -
Medidas encrica |, Decisdo ou
no mundo 8 Regressao
real
— (pode ser (pode incorporar
X_bruto , by dizado d
especifico para aprendizado de
cada aplicagéo) maquina”)
2RNA:
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Falemos também sobre as
Redes Neurais Convolucionais —
ou ConvNets —
ou Convolutional Neural Networks

Trata-se de outra técnica atual de grande
emprego no contexto de Deep Learning e
que também traz algumas solucoes para o
sobreaprednizado em aplicacoes de alta
dimensdo de entrada

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez




Mark Cappello Ferreira de Sousa

Classificagdo em Redes Neurais Convolucionais

Convolugdes Fully Connected
(Extracdo de car?cteristicas) (MLP)

Conv 1: Edge+Blob Conv 3: Texture Conv 5: Object Parts Fc8: Object Classes
figuras ilustrativas — extraidas da internet

Fundamentos ... O neurdnio biolégico

Dentrites

(active cell
A?;on membrane)
Hillock
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Action Potential generation and Propagation
(Potenciais de Agéo = nome técnico dos pulsos neurais)
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Cbmputos mais complexos ... sdo realizados
pelo encadeamento de varios neurdnios

e

Dendritos \

&
/ N

A conexao entre um axonio de um neurodnio € um
dendrito de outro ¢ denominada Sinapse

Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Sinapses

.4 Synapse
i\ 2
‘55 s synaptic vesicl

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

>
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Spike reception: EPSP,  U>|  threshold
summation of EPSPs [~ " @~{""""" 9

Threshold 2Spike emission
(Action potential)

b

Spike reception: EPSP

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

>
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Integrate-and-fire Model and the Electronic Version

Spike emission

To—u, =—u, + RI(t)  linear (Slide from Gerstner’s

E webpage)
u, (t ) = 9 = Fire+reset threshold

Prof. Emilio Del Moral Hernandez

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

Potencial de acao gerado por neurénio CMOS
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Prof. Emilio Del Moral Hernandez
Grupo ICONE-EPUSP-PSI
Trabalho de pés graduagdo de Julio Cesar Saldaiia

Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Circuito neuromorfico para codificacdo temporal
de informacéo, em redes neurais pulsadas

Circuito codificador
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Prof. Emilio Del Moral Hernandez
Grupo ICONE-EPUSP-PSI

Trabalho de pés graduagao de Julio Cesar Saldaria »
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Codificagao de informacédo em neurénios
biolégicos

. Frequencial

. Phase

. Sincronizagao
. 7?7 Outros ???

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

>
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Estudando a relagao nao linear entre volume de
estimulo e volume de atividade de saida

Potenciais de Agao

Freq. De Pulsos
(potenciais de agéo)

Tempo

Saturagao

Depolarizagéo da
Estimulo Sublimiar Membrana

Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Modelando a Relagédo Entrada / Saida do neurdnio

incluamos
uma funcio de

Funciao ¢ ferénci
0 " de Soma / ransferéncia

Entradas x1 Saida i

Funcao de

x2 Pesos Transferéncia

Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Temos pois duas componentes de calculo
complementares no neuronio:

1) Uma linear (soma ponderada das
entradas)

2) Outra nado linear (Funcgdo de
transferéncia da classe sigmoidal)

Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Resumo ... um no (neural) realiza a seguinte
computacdo analdgica ( ... / digital )

Xo h
a 0
°
ENTRADA® QO— y=@(2Wixi-9)
. g SAIDA
Xy -1 Ww
|_(Freg. Sat.) ____ ‘ ________________
Depolarizagéo da
Estimulo Sublimiar Membrana

Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Computacao ndo linear com codificacao frequencial

y=fr)(Zwix)
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Computacao e adaptabilidade em um né neural

Mundo binario
(sim x ndo)

Mundo binario
(sim x ndo)
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| Mundo analogico
(continuo)
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