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Um pouco sobre o entorno desta 
disciplina, no contexto da EC3 ...

(disciplinas antecedentes e 
disciplinas relacionadas)
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PSI3472 
Conc. E Impl.
eletiva no 2º 

Semestre 
do 4º ano

PSI3422 
Lab. de Sist. 
Eletrônicos
2º sem 4º 

PSI3571
Rec. Padrões e 
Intel. Comput.

eletiva no 
5º ano de E&S e 

em 5º ano Biomédicas

PSI3471
(fundamentos)

Algumas disciplinas PSI em sistemas 
inteligentes, fortemente relacionadas

+ outras disciplinas em temas de 
inteligência computacional, oferecidas 

pelo PSI e outros departamentos ...
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Cheque regularmente no e-disciplinas / STOA  –
Diretrizes da disciplina e das atividades
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Cheque regularmente no e-disciplinas / STOA  –
Diretrizes da disciplina e das atividades
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Diretrizes para tarefas em sala – com frequência estão 
no e-disciplinas / STOA 

17

17

Verifique no e-disciplinas / STOA  
– Apresentações finais de projetos desenvolvidos em edições anteriores

12

17



5

18

18
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

19

19
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

18

19



6

21

21
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

22

22
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

21

22



7

23

23
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

24

24
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

23

24



8

25

Reconhecimento de Padrões, Modelagem, Inteligência Computacional – Prof. Emilio Del Moral H. – 

Destacando algumas classes de 
aplicação alvo particularmente 

importantes para o curso
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Anos de vida 
(“y” contínuo)

Anos de 
educação 

formal (x3) 

Número de 
filhos

Dias de 
Férias / ano

Volume de 
bens 

familiares (x2) 

Grau de 
periculosidade 

da atividade (x1)  

Frequência 
em eventos 

sociais

Frequência 
em eventos 
artísticos

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

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

máquina”)

estimação 
de valor 
para o y, 
dados os 
valores X

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X
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Saldo 
Bancário 

médio (x1)

Pendências 
de impostos 

(x3) 

Salário 
Médio (x4)

Consumidor 
Influenciável 

por 
propaganda

Medida de confiabilidade de 
crédito do indivíduo segundo 

agência XYZ (x2)

Consumidor que 
honra(rá) crédito 

solicitado 
(“y” binário”)

Micro-
empreendedor de 

sucesso 

Um hipotético universo de variáveis inter-
dependentes, passível de modelagem/ens
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Detector / reconhecedor multivariado 
(em sw, fw ou hw) 

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

máquina”)

decisão 
binária y, 
dados os 
valores X

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X

30
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Uma metafora para a tarefa de classificação de padrões 
genérica ou multiclasses (classificação não binária)...

Universo de objetos observados ... 

29
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Uma metafora para a tarefa de classificação de padrões 
genérica ou multiclasses (classificação não binária)...

Classe A Classe B Classe C

A? B? C?

Classe D

D?

Um dado objeto específico observado é de que tipo ?

32

Reconhecimento de Padrões, Modelagem, Inteligência Computacional – Prof. Emilio Del Moral H. – 

Classificador multivariado (em sw, fw ou hw) 

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

máquina”)

classificação 
discreta y, 
dados os 
valores X

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X

31
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Alguns alvos das práticas / projetos deste curso

 Modelagem envolvendo sistemas com múltiplas 
variáveis
 Uso de ferramentas que possibilitem representação 

de fenômenos não lineares ( além dos lineares )
 Reconhecimento / Identificação / Classificação de 

“objetos” a partir de medidas múltiplas (vindas de 
múltiplos sensores, por exemplo)
Regressão / previsão / estimação de grandezas 

analógicas a partir de medidas correlacionadas com 
tal grandeza 
Exploração de elementos para “automação parcial” 

da modelagem, via aprendizado de máquina

34
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Tópicos, técnicas e tratamentos mais 
avançados podem ser trazidos / 

protagonizados nos projetos e nos seus 
estudos para eles, e isso é  particularmente 
apropriado no caso de alunos de módulos 

como o de E & S avançado.

Os demais alunos também podem fazê-lo, 
mas desde que os fundamentos não sejam 
“bypassados” – Ou seja, os alunos com menor 

trajeto anterior em temas da disciplina deverão 
trabalhar sem excessiva “ansiedade” (darão tempo 
ao tempo) em atingir muito rapidamente os mesmos 

resultados  daqueles que já têm uma trajetória de 
cursos mais fundamentais anteriores / o professor 
trará para a disciplina alguns desses tópicos, na 

forma de resumos teóricos simples

33

34



13

35

Reconhecimento de Padrões, Modelagem, Inteligência Computacional – Prof. Emilio Del Moral H. – 

Elencando alguns empréstimos da biologia 
na Inteligência Computacional

Redes Neurais Artificiais – um foco no curso
– O processamento não linear dos neurônios 

– A plasticidade sináptica e o aprendizado

Lógica “Fuzzy” (Lógica Nebulosa)
– A representação de informação imprecisa – funções de 

pertinência (conjuntos nebulosos) 

Computação Evolucionária
– A terminologia e os conceitos da evolução biológica: uma 

população composta por diversas soluções potenciais de 
um problema é refinada e evolui em novas gerações, que 
correspondem a novas populações de soluções potenciais, 
cada vez melhores
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Para equacionarmos o trabalho com uma 
turma heterogênea:

- Precisamos entender o espectro do público 
– Módulos Eletrônica e Sistemas 
Avançado, Biomédicas, etc ...

- Seria interessante ter interlocutores dos 
vários grupos que regularmente 
comentem com os professores ações de 
ajuste de andamento 
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Para lidarmos com as diversas origens:

- Cada aluno matriculado deve impor-se desafios de 
projeto com metas específicas próprias, que levem 
à evolução significativa do aprendizado; o mesmo 
se aplica aos grupos formados mais adiante no 
semestre 

- A partir de um ponto das atividades, é possível que 
definamos várias componentes de enunciados, 
mesclando itens mais simples e mais  desafiadores

39
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Especialização / Aprofundamento 

x 

Interdisciplinaridade

x

Complementação própria do aprendizado / 
Aprendizado em velocidade e trajetória 

personalizada

38
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40
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Para entendermos a heterogeneidade na 
turma, vamos conversar um pouco sobre:

- I) Seu nome e sua ênfase + seu módulo vermelho + ano no curso.
- II) A familiaridade / formação dos presentes em temáticas do 

curso (explicitar siglas – ex PSI4321, PMT5678 – seguidas dos 
nomes completos das disciplinas – o quanto puder; + o prof .)

- II-b) Explicitar em cada disciplina o/s tópico/s específicos que 
considera relevantes à nossa PSI3571.

- III) Ambientes computacionais que conhece que podem ser 
usados por você nos projetos práticos.

- IV) Quais suas expectativas para este curso?

Após a discussão com todos os demais, os presentes em aula entregam estas 
informações em escrito ao Prof. Estas entregas serão repartilhadas via e-disciplinas 
com os colegas matriculados, para que todos conheçam o background dos demais.;
se você não esteve nesta discussão e entrega, contate o professor pessoalmente ao 
fim da aula e também faça a sua entrega atrasada dessas informações em escrito.ATIVIDADE EM SALA,  COM DEBATE COM COLEGAS E ENTREGA ESCRITA

51
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Alguns alvos das práticas / projetos deste curso

 Modelagem envolvendo sistemas com múltiplas 
variáveis
 Uso de ferramentas que possibilitem representação 

de fenômenos não lineares ( além dos lineares )
 Reconhecimento / Identificação / Classificação de 

“objetos” a partir de medidas múltiplas (vindas de 
múltiplos sensores, por exemplo)
Regressão / previsão / estimação de grandezas 

analógicas a partir de medidas correlacionadas com 
tal grandeza 
Exploração de elementos para “automação parcial” 

da modelagem, via aprendizado de máquina

... retomando um slide anteriormente apresentado ...

40

51



16

52

Reconhecimento de Padrões, Modelagem, Inteligência Computacional – Prof. Emilio Del Moral H. – 

Destacando ao menos duas classes de 
aplicação alvo importantes para o curso

 Regressão multivariada (linear e não linear)

 Reconhecimento automático de padrões ...

54
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Anos de 
vida

Anos de 
educação 

formal

Número de 
filhos

Dias de 
Férias / anoFrequência 

em eventos 
sociais

Frequência 
em eventos 
artísticos

Um hipotético universo de variáveis inter-
dependentes, passível de modelagem/ens

Volume de 
bens 

familiares

Grau de 
periculosidade 
da atividade
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Anos de vida 
(“y” contínuo)

Anos de 
educação 

formal (x3) 

Número de 
filhos

Dias de 
Férias / ano

Volume de 
bens 

familiares (x2) 

Grau de 
periculosidade 

da atividade (x1)  

Frequência 
em eventos 

sociais

Frequência 
em eventos 
artísticos

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

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

máquina”)

estimação 
de valor 
para o y, 
dados os 
valores X

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X
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Um hipotético universo de variáveis inter-
dependentes, passível de modelagem/ens

Vamos pensar em nossos próprios desafios 
de regressão multivariada (com, digamos 

ao menos 4 variáveis de “entrada” no 
modelo, mas pode também ser bem mais 
que isso) para a previsão / estimação de 

alguma grandeza relevante?
Faça isto no contexto de Eletrônica e 

Sistemas / ou da sua ênfase / ou do seu 
Módulo Vermelho.
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Faltam-te idéias ??? Talvez se inspire lendo alguns 
materiais de temas de grupo de anos anteriores
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Após a discussão com colega/s, os presentes entregam as 
suas propostas (são apenas propostas para discussão, 
não propostas de projetos finais) em escrito ao Prof., 

incluindo também nesse registro escrito as modificações 
resultantes dos debates e o nome dos colegas envolvidos; 
se você não esteve nesta discussão e entrega, contate o 
professor pessoalmente ao fim da aula e também faça a 

sua entrega atrasada dessas informações em escrito 
nessa ocasião da conversa com o professor

ATIVIDADE EM SALA,
COM DEBATE COM COLEGAS

E ENTREGA ESCRITA
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Passemos a elaborar agora uma 
situação hipotética de 

reconhecimento de padrões 
(y discreto),

em lugar de regressão multivariada 
como feito anteriormente (y contínuo) ...
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Saldo 
Bancário 

médio

Pendências 
de impostos 

Salário 
Médio

Medida de confiabilidade de 
crédito do indivíduo segundo 

agência XYZ

Consumidor de 
Baixo Risco de 
Inadimplência

Um hipotético universo de variáveis inter-
dependentes, passível de modelagem/ens

Consumidor 
Influenciável 

por 
propaganda

Micro-
empreendedor de 

sucesso 

66
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Saldo 
Bancário 

médio (x1)

Pendências 
de impostos 

(x3) 

Salário 
Médio (x4)

Consumidor 
Influenciável 

por 
propaganda

Medida de confiabilidade de 
crédito do indivíduo segundo 

agência XYZ (x2)

Consumidor que 
honra(rá) crédito 

solicitado 
(“y” binário”)

Micro-
empreendedor de 

sucesso 

Um hipotético universo de variáveis inter-
dependentes, passível de modelagem/ens
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Detector / reconhecedor multivariado 
(em sw, fw ou hw) 

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

máquina”)

decisão 
binária y, 
dados os 
valores X

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X
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Uma metafora para a tarefa de classificação de padrões 
genérica ou multiclasses (classificação não binária)...

Universo de objetos observados ... 

71
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Uma metafora para a tarefa de classificação de padrões 
genérica ou multiclasses (classificação não binária)...

Classe A Classe B Classe C

A? B? C?

Classe D

D?

Um dado objeto específico observado é de que tipo ?

70
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Classificador multivariado (em sw, fw ou hw) 

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

máquina”)

classificação 
discreta y, 
dados os 
valores X

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X
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Um hipotético universo de variáveis inter-
dependentes, passível de modelagem/ens

Vamos pensar em nossos próprios desafios 
de reconhecimento multivariado (com, 

digamos ao menos 4 variáveis de entrada 
no modelo) para uma classificação / 

reconhecimento / categorização automática 
relevante?

Faça isto no contexto de Eletrônica e 
Sistemas / ou da sua ênfase / ou do seu 

Módulo Vermelho..
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Após a discussão com colega/s, os presentes entregam as 
suas propostas (são apenas propostas para discussão, 
não propostas de projetos finais) em escrito ao Prof., 

incluindo também nesse registro escrito as modificações 
resultantes dos debates e o nome dos colegas envolvidos; 
se você não esteve nesta discussão e entrega, contate o 
professor pessoalmente ao fim da aula e também faça a 

sua entrega atrasada dessas informações em escrito 
nessa ocasião da conversa com o professor

ATIVIDADE EM SALA,
COM DEBATE COM COLEGAS

E ENTREGA ESCRITA

76
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Regressor multivariado (em sw, fw ou hw) 

Regressor implementado em 
SW, FW ou HW

(pode incorporar  
“aprendizado de  

máquina”)

estimação 
de valor 
para o y, 
dados os 
valores X

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X
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Detector / reconhecedor multivariado 
(em sw, fw ou hw) 

Reconhecedor implementado 
em SW, FW ou HW

(pode incorporar  
“aprendizado de  

máquina”)

decisão 
binária y, 
dados os 
valores X

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X

31

31
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Classificador multivariado (em sw, fw ou hw) 

Classificador implementado em 
SW, FW ou HW

(pode incorporar  
“aprendizado de  

máquina”)

classificação 
discreta y, 
dados os 
valores X

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X

75
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Elaborando uma Solução em dois estágios ....

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Decisão ou 
Estimação

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X_bruto

X

78
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... O 1o estágio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estágio operará sobre tal vetor) 

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Decisão ou 
Regressão

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X

X_bruto

77
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Alguns exemplos de grandezas componentes 
dos vetores de medidas X:

 Grandezas macroscópicas como energia do sinal, amplitude, 
frequência média ...

 Componentes de diversas harmônicas (análise em frequência)

 Componentes de análise tempo-frequência

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

 Histogramas de intensidades

 Principal Components (componentes pricipais – PCA)

 Medidas sobre séries temporais (médias móveis, por exemplo; 
medidas de dispersão / instabilidade localizadas)

 Medidas específicas à aplicação, experimentadas em problemas 
similares ao seu, relatadas na literatura técnica como sendo de 
sucesso

80
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O segundo estágio opera sobre o Vetor de 
Medidas, X (o 1o estágio gerou tal vetor) 

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Decisão ou 
Regressão

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X

X_bruto
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81
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... possibilidade & conveniência de implementação do 
2o estágio com Redes  Neurais  ....

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Decisão ou 
Regressão

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X

X_bruto
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A RNA mais clássica: 
o Multi Layer Perceptron (MLP)

 Múltiplas entradas / Múltiplas saídas / Múltiplas camadas

 Variáveis (internas e externas) analógicas ou digitais 

 Relações lineares ou não lineares entre elas 

81
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… cada nó (neural) realiza a seguinte 
computação analógica com PLASTICIDADE 
proporcionada por valores de w ajustáveis …

y = fT (  wi xi -  ) 

x0

xN -1

ENTRADA
SAÍDA

y

w
0

wN -1

x0

xN -1

ENTRADA
SAÍDA

y

x0

xN -1

ENTRADA
SAÍDA

y

w
0

wN -1
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Computação linear e não linear, 
com codificação frequencial

y = fT (  wi xi ) 

estímulos 
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A RNA mais clássica: 
o Multi Layer Perceptron (MLP)

 Múltiplas entradas / Múltiplas saídas / Múltiplas camadas

 Variáveis (internas e externas) analógicas ou digitais 

 Relações lineares ou não lineares entre elas 

94
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Resumindo os aspectos conceituais principais

1) Não linearidade com a função neural sigmoidal

2) Possibilidade de conjugar na mesma estrutura ...
– Cálculos digitais
– Cálculos lineares multivariáveis
– Funções genéricas não lineares multivariáveis

3) Comportamento adaptativo com aprendizado através 
de exemplos 

-----------------------

 Problemas complexos, multidimensionais, não lineares 
e mesmo aqueles sem teoria conhecida 

 Decisão automática, estimação,  reconhecimento de 
padrões, classificação, processamento não linear de 
sinais, clustering multidimensional ...
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Um hipotético universo de variáveis inter-
dependentes, passível de modelagem/ens

Vamos pensar em nossos próprios desafios 
de regressão multivariada (com, digamos 

ao menos 4 variáveis de “entrada” no 
modelo, mas pode também ser bem mais 
que isso) para a previsão / estimação de 

alguma grandeza relevante?
Faça isto no contexto de Eletrônica e 

Sistemas / ou da sua ênfase / ou do seu 
Módulo Vermelho.

96
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Após a discussão com colega/s, os presentes entregam as 
suas propostas (são apenas propostas para discussão, 
não propostas de projetos finais) em escrito ao Prof., 

incluindo também nesse registro escrito as modificações 
resultantes dos debates e o nome dos colegas envolvidos; 
se você não esteve nesta discussão e entrega, contate o 
professor pessoalmente ao fim da aula e também faça a 

sua entrega atrasada dessas informações em escrito 
nessa ocasião da conversa com o professor

ATIVIDADE EM SALA,
COM DEBATE COM COLEGAS

E ENTREGA ESCRITA

95

96
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100

100

Conexão de RNAs com elementos de “Aprendizado de 
Máquina” / “Machine Learning” / “Aprendizado automático” 

O ajuste dos parâmetros do modelo (valores dos pesos sinápticos) é 
feito de maneira automática a partir de casos / de exemplos 
concretos: a definição matemática do modelo é feita a partir de um 
conjunto rico de exemplos numéricos empíricos de pares (X,y)

– isso ocorre porque ou não temos uma teoria que defina 
fórmula que mapeie valores de X em valores de y 

– ou não temos uma teoria que defina uma classe de 
fórmulas (com parâmetros a ajustar) que realizem esse 
mapeamento

– ou porque temos fórmulas empíricas aproximadas, mas 
não satisfatórias em qualidade de modelagem, e queremos 
(tentar) obter algo mais preciso, com 

Foco  >>>>  DADOS NUMÉRICOS EMPÍRICOS

Conhecimento rico de 
exemplares / 

casos
(X ; y ):

Temos M observações 
empíricas (X ; y ), 

onde  identifica cada 
observação, e varia 

entre 1 a M 

ymodelo = cálculo neural (ou 
seja, somas ponderadas e 

com tgh´s) que opera sobre 
as componentes do vetor X 
(x1, x2, x3 ...); Esse cálculo 

neural é calibrado (via 
escolha dos valores dos 

ponderadores w´s) a partir 
de M pares empíricos 

(X ; y )
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Redes Neurais Artificiais

São sistemas computacionais, de implementação em hardware 
ou software, que imitam as habilidades computacionais do 
sistema nervoso biológico, usando um grande número de 
processadores simples (neurônios artificiais) e 
interconectados entre si.

Emprestam da biologia:

 A estrutura de processamento microscópico (processamento 
de informação de neurônios individuais)

 Em algum grau, aspectos da organização de redes neurais 
biológicas

 Aspectos de plasticidade sináptica e do aprendizado através 
de exemplos (através de casos)

100
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Dentrites

Soma

Axon 
(active cell 
membrane)

The biological neuron

Axon 
Hillock

(figura modificada da internet)
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Sinapses

(figura extraída da internet)
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Action Potential Generation and Propagation 
(no Axônio e ramificações axonais)

(figura extraída da internet)
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iu
ij

Spike reception

(Slide from Gerstner’s webpage)
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iu
ij

Spike reception and integration



(Slide from Gerstner’s webpage)

threshold 
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Phenomenology of spike generation

iu
ij



Threshold Spike emission
(Action potential)

threshold 

(Slide from Gerstner’s webpage)

Spike reception and integration
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Freq. De Pulsos
(potenciais de ação)

Estímulo Sublimiar

(Freq. Sat.)

Depolarização da
Membrana

Saturação

Tempo

Potenciais de Ação

... Vendo com mais detalhe ... a relação entre 
estímulo global e atividade na saída não é linear: 

123
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Integrate-and-fire Model

iu
i



)(tRIuu
dt

d
ii 

  tui Fire+reset

Linear

Não linear

Spike emission

resetI

j

(Slide from Gerstner’s 
webpage)
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Resumo … um nó (neural) realiza a seguinte 
computação analógica com PLASTICIDADE 
proporcionada pelos w ajustáveis …

y = fT (  wi xi -  ) 
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Computação linear e não linear, 
com codificação frequencial

y = fT (  wi xi ) 

estímulos 
sublimiar

(Freq. Sat.) 

Volume de
Estímulo

Saturação
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Computação linear e não linear, 
com codificação frequencial

y = fT (  wi xi ) 

estímulos 
sublimiar

(Freq. Sat.) 

Volume de
Estímulo

Saturação
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Um pioneiro … o Perceptron: y=sinal( wi xi - )
(função de transferência tipo “degrau”)

 Viabiliza a classificação de padrões com 
separabilidade linear

 O algoritmo de aprendizado adapta os Ws de forma a 
encontrar o hiperplano de separação adequado

 Aprendizado por conjunto de treinamento

A

B

A
A A

AA

A

A

A
A

B
B

B BB

B

B

B

xi

xo

Hiperplano 
Separador

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

Exemplos - de
Pares (x0;x1) -
da classe B
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E se a saída do nosso problema não for digital?
O “Perceptron Contínuo”: y=tgh( wi xi - ) 

 Que problemas de entradas contínuas  conseguimos 
atacar usando uma função de transferência tangente 
hiperbólica)

xi

xo

Hiperplano 
em que y=0

W.X > 0
y > 0

W. X < 0
y < 0

y

vetor W
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Caso particular do nó com comportamento linear 
… fT(arg) = k.arg

y = fT (  wi xi -  ) 
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Caso particular do nó com comportamento binário 
… fT(arg) = sign(arg)

y = fT (  wi xi -  ) 
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Redes Neurais Artificiais

São: sistemas computacionais, de implementação em hardware ou 
software, que imitam as habilidades computacionais do sistema 
nervoso biológico, usando um grande número de processadores 
simples (neurônios artificiais) e interconectados entre si.

Emprestam da biologia:

 A estrutura de processamento microscópico (processamento de 
informação de neurônios individuais)

 Em algum grau, aspectos da organização de redes neurais 
biológicas – como os neurônios se interligam 

 O aprendizado através de exemplos (através de casos)
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Cômputos mais complexos … são realizados 
pelo encadeamento de vários neurônios

Axônio

Dendritos

Sinapse

A conexão entre um axônio de um neurônio e um 
dendrito de outro é denominada Sinapse
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Foco deste Curso: 
o Multi Layer Perceptron (MLP)

 Múltiplas entradas / Múltiplas saídas / Múltiplas camadas

 Variáveis (internas e externas) analógicas ou digitais 

 Relações lineares ou não lineares entre elas 
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Instale o MBP e digite “3-1” no campo Topology

148
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Depois escolha a função de ativação do nó neural
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Indo além do neurônio “camaleão” simples 
Uma rede neural com 3 nós neurais ...

150
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Exemplo de tela do ambiente MBP
definindo uma Rede Neural do tipo MLP – Topology “2-7-5-3”

Escolha MLPs

149
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“Sugestão” ... visite os tutoriais do MBP - http://mbp.sourceforge.net/ -
e instale-o no seu computador Windows. 

(Na sala C1-10: o MBP deve estar instalado já no início do semestre)

152
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MBP – uma plataforma didática para redes neurais 
gratuita, de fácil uso e com 12 excelentes tutoriais

site http://mbp.sourceforge.net/

Ambiente desenvolvido pelo Prof. Noel Lopes e colaboradores 
– Instituto Politécnico da Guarda – Portugal 
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A RNA mais clássica: 
o Multi Layer Perceptron (MLP)

 Múltiplas entradas / Múltiplas saídas / Múltiplas camadas

 Variáveis (internas e externas) analógicas ou digitais 

 Relações lineares ou não lineares entre elas 

165
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De onde vem o grande 
poder do MLP?

164
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Theorem of [Kolmogorov &] Cybenko: 

 Kolmogorov: 
Given any F of many variables x1, x2, x3, x4 … for example, the 
complicated F = [x1.sin( x2 ) + log( x3 )] / x4 + etc … or any other F, the 
following approximation can always be obtained … 

F (x1, x2, x3, x4 …. ) ~ linear combination and composition of a finite 
(limited) number of functions gk (v) of just one variable v, and we can 
have arbitrary precision in the approximation of F

 Cybenko: adapted Kolmogorov for the particular case in which the single 
argument functions gk are approximated by a sum of sigmoidal functions 
… he noticed that several sigmoids shifted and scaled properly can 
approximate any gk(scalar argument) 

Cybenko concluded that any arbitrary F CAN be 
“implemented” by an ANN  with sigmoidal nodes and just 
1 hidden layer!!
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Cybenko – Enunciado da Prova ... (premissas + resultado)
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Entendamos ... 

- as premissas da demonstração de Cybenko
- a notação não muito familiar a nós que ele usou
- o quão poderoso é o resultado que ele obteve
- como com passos simples podemos estender a sua aplicação 

(ou ... relaxando algumas das (apenas aparentes) limitações impostas nas premissas)
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Cybenko – Enunciado da Prova ... (premissas + resultado)

yrede(X) X

Wi : vetor de pesos do nó escondido i

viési : viés do nó escondido i
sigmoidal

elementos do vetor de pesos do nó linear de saída Ws

número de nós escondidos
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yrede(X) Fescondida_sistema(X)

Limite de erro
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Cybenko – a prova matemática, disponível para 
download na internet, é bastante complexa
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Métodos Numéricos e Reconhecimento de Padrões – © Prof. Emilio Del Moral – EPUSP

Regressão univariada com Cybenko “café 
com leite” de 3 nós na primeira camada ... 

x y(x)

175
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Cybenko “café com leite” (regressão genérica univariada), para 
aproximação universal de funções de 1 variável x1 apenas? 

... superposição de várias sigmóides deslocadas e escaladas

x1

Vocês enxergam acima 3 nós “tgh” na primeira 
camada, com com 3 viéses distintos e 3 
escaladores de x1 distintos, e mais um 4o nó 
combinador (somatória simples de 3 entradas) na 
camada de saída?

174
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Métodos Numéricos e Reconhecimento de Padrões – © Prof. Emilio Del Moral – EPUSP

Cybenko “café com leite”, para aproximação universal de funções 
de 1 variável x apenas? 

... superposição de várias sigmóides deslocadas horizontalmente 
e verticalmente e escaladas tanto em em x quanto em y ...

x

... Ponderadores das 3 tgh’s da primeira camada, 
que são implemantados nos pesos sinápticos do 
4o nó, não são mais unitários nem 
necessariamente positivos 

y
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Questões intrigantes, p/ esta aula e p/ pensar em casa ...

- No que impacta escolhermos o “epslon” de Cybenko de alto valor? O 
que muda na estrutura de Cybenko com isso?

- No que impacta escolhermos o “epslon” de Cybenko de baixo valor?
- Como definimos o número de nós da primeira camada do MLP ? Isto 

pode ser definido a priori, antes de testar o seu desempenho? (por 
exemplo com base no número de entradas da rede e/ou com base no 
número de exemplares de treino?)

- O que ganhamos e o que perdemos se escolhermos usar POUCOS nós 
na construção rede neural? 

- O que ganhamos e o que perdemos se escolhermos usar MUITOS nós 
na construção da rede neural? 
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