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Introdugdo O Cérebro Hebb e Ramén y Cajal Resumo e Objetivos Aplicacoes Historico

Objetivos

Proposta

Conhecimentos basicos sobre a ferramenta computacional de
Aprendizado de Maquina: As Redes Neurais Artificiais (RNA).

Inspiragao

Computacao, Biologia e Neurociéncia.

Objetivos

Construir a maquina inteligente.
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Introdugdo O Cérebro Hebb e Ramén y Cajal

Resumo e Objetivos Aplicacoes Historico

Maquina Inteligente: Maquina que “pensa’

ARE TRUING TO MAKE
COMPUTERS,  THAT =
4/"
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Introducao Resumo e Objetivos Aplicacdes Historico

Redes Neurais Artificiais

@ Baseada em uma visao abstrata do neuronio.

@ Neurbnios artificiais sdo conectados para formar grandes
redes.

@ As conexdes determinam a funcéo da rede.

@ As conexdes podem ser formadas através do aprendizado
€ nao precisam ser “programadas”.
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Introducao Resumo e Objetivos Aplicagbes Histérico

Aplicacdes na Industria [17]

@ Agricultura:
@ pregos de produtos,
@ Ambiental:

e previsao de correntes aéreas e maritimas;
e qualidade do ar e da agua,

@ Arqueologia:
e idade e identificacdo de ossos e artefatos,
@ Bancos:
e concessao de empréstimos e crédito,
@ Cartoes de Crédito:
o detecgdo de transagdes fraudulentas,
@ Defesa:
e identificacédo de alvos,
@ Farmacéuticos:
o eficacia de novas drogas,
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Introducao Resumo e Objetivos Aplicagbes Histérico

Aplicacdes na Industria [17]

@ Financas:

@ previséo de investimentos;

e flutuagdo da moeda,
Imobiliaria:

e levantamento de pregos,
Manufatura:

e controle de qualidade,
Marketing:

@ prospeccao de alvos;

e comparagao de métodos e campanhas de marketing,
Medicina:

e diagnéstico de tumor e tecido;

e diagndstico de ataque do coracao,
Oleo/Gas/Energia:

@ previsdo de preco de energia;

o estimativa de reservas de 6leo,

(]

(]
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Introducao Resumo e Objetivos Aplicagbes Histérico

Aplicacdes na Industria [17]

@ Pesquisa Cientifica:

o identificacao de espécimes;

e sequenciamento de proteinas,
@ Psicologia:

e previsdo de comportamento psicotico e criminoso,
@ Sabores e Fragrancias:

e previsdo de sabor em cerveja e vinho,
@ Seguranca Nacional:

o identificacdo de potenciais terroristas,
@ Seguros:

e politica de seguros;

e estimativa de perda de reservas,
@ Telecomunicacoes:

o deteccao de falha em linha de rede,
@ Transporte:

@ manutengéao de rodovias.
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Introducao Resumo e Objetivos  Aplicacdes Histérico

Historico

@ 1943: McCulloch e Pitts [14]: primeiro modelo matemético
do neur6nio.

@ 1948: livro Cybernetics de Wiener [26].

@ 1949: palestra de Von Neumann na Universidade de
lllinois [24]: divulgacao da teoria de McCulloch e Pitts

@ 1949: Hebb: The Organization of Behavior [9]: regra de
aprendizagem para a modificacao sinjptica.

@ 1951: Minsky e Edmonds: primeiro computador de Redes
Neurais: SNARC - Stochastic Neural-Analog
Reinforcement Computer [15].

@ 1958: Rosenblatt: perceptron [20].
@ 1960: Widrow e Hoff: adaline [25].
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Introducao Resumo e Objetivos  Aplicacdes Histérico

Historico

@ 1969: Minsky e Papert: Perceptrons [16]: livro com
resultado negativo sobre a capacidade de representagéo
de uma rede neural de uma camada.

@ 1969: Bryson e Ho [3]: descoberta do algoritmo de
aprendizado backpropagation.

@ 1980: Grossberg [8]: auto-organizagao.

@ 1982: Hopfield [10]: redes recorrentes com conexdes
sinapticas simétricas.

@ 1982: Kohonen [12]: mapas auto-organizaveis.
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Introducao Resumo e Objetivos  Aplicacdes Histérico

Historico

@ 1985: Ackley, Hinton e Sejnowsky: Maquina de
Boltzmann [1]: 14. rede neural de multiplas camadas bem
sucedida.

@ 1986: McClelland e Rumelhart [21, 13]: Parallel Distributed
Processing: Explorations in the Microstructures of
Cognition (2 volumes): re-invencao do backpropagation.

@ 1988: Broomhead e Lowe: funcbes de base radial
(RBF) [2]: alternativa aos perceptrons de multiplas
camadas.

@ Fu (1991 [6] e 1993 [7]), Towell e Shavlik (1993 [23]),
Setiono e Liu (1996 [22]), Omlin e Giles (1996 [18, 19]),
d’Avila Garcez et al. (2001 [4]): Extragdo de conhecimento
simbélico de RNA - Abordagem simbdélico-conexionista -
Redes neurais baseadas em conhecimento.
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Introducao Resumo e Objetivos  Aplicacdes Histérico

Vantagens e Limitagdes da RNA

@ Vantagens:
e solucdo naturalmente paralela,
e robusta, tolerante a falhas,
e pemite a integragéo de informacdes oriundas de fontes ou
tipos diferentes,
e sistema adaptativo, capaz de aprender,
e mostra certo grau de autonomia no aprendizado,
e performance muito rdpida no reconhecimento.
@ Limitacobes:
e ainda muito dificil explicar seu comportamento, por causa
da falta de transparéncia,
@ solucdes ndo escalam bem... computacionalmente cara
para problemas de maior porte,
e ainda muito distante da realidade bioldgica.
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Introducao Resumo e Objetivos  Aplicacdes Histérico

Modelos Classicos

@ Baseados em uma descrigao simples do neurdnio,
considerando:
e apresenca de células pré-sinapticas e seus potenciais
sinapticos,
e o limiar de ativacao e
@ a propagacao de um potencial de agao.
@ Representam uma explicacdo empobrecida das
caracteristicas do cérebro humano.
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O Cérebro O Cérebro como Modelo Sinapses Sistema Nervoso

O Cérebro humano

@ A evolucao natural deu ao cérebro humano muitas
caracteristicas desejaveis que nao estao presentes na
maquina de von Neumann, tais como:

e Paralelismo massivo,

Representacao e computacéo distribuidas,

Habilidade de aprendizado,

Habilidade de generalizagéo,

Adaptabilidade,

Processamento de informagao contextual inerente,

Tolerancia a falhas,

Baixo consumo de energia.
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O Cérebro

O Cérebro como Modelo Sinapses

Von Neumann vs. Sistema Neural

Sistema Nervoso

Computador de vor Newmann Sisterma nenral bioldgico
Processador Complexo Simples

Alta velocidade Baixa velocidade

Um ou pouces Um grande nimero
Memsria Separado do processader Integrada com o precessador

Localizado Distribuida

MNio-enderecivel pelo contetido Enderecavel pelo contetido
Comgprtagdo Centralizada Distribuida

Seqiiencial Paralela

Programas armazenados Auto-aprendizado
Confiabilidade Muite vulnerdvel Robusta
Especialidade Manipulacdes numérnicas e simbdlicas | Problemas perceptuais
Ambiente operacional Bem definide, bem restrito Pobremente definide, irrestrite
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O Cérebro O Cérebro como Modelo Sinapses Sistema Nervoso

Computador vs. Cérebro

Cowgputador Cérebro bupano

Unidader compatarionais 1 CPU, 10° portas 10" neurdnios

Usidades de armagenamento RAM de 10° bits, disco de 107 [ 10" neurdnics, 107 sinapses
bits

Tempo de cicho 107 seg 107 seg

Bandwidth 10° bits/seg, 10t bits/seg.

Alnaligardes de weurdnio/ seg. 100 10"
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O Cérebro O Cérebro como Modelo Sinapses Sistema Nervoso

Neurbnio

terminal do axénio

nicléo bainha de mielina
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O Cérebro O Cérebro como Modelo Sinapses Sistema Nervoso

Sinapses

@ O neurébnio “classico” tem muitos dendritos, usualmente
ramificados, que recebem informagao de outros neurénios
e um unico axénio que fornece como saida a informagéao
processada, através da propagacao de um “spike” ou
potencial de agéao.

@ O axdnio se ramifica para fazer sinapses com os dendritos
e corpos celulares de outros neurdnios.

@ O tipo predominante de sinapse no cérebro do mamifero é
a sinapse quimica, que opera através de liberagao de
uma substancia transmissora do terminal pré-sinptico
para o terminal pés-sinaptico.

@ Despolarizagao é uma redugao do potencial da membrana
celular para zero mV, sendo que o interior do neurénio
torna-se mais positivo.

Jodo Luis G. Rosa (© 2011 - SCC-5809: Redes Neurais 23/55



O Cérebro O Cérebro como Modelo Sinapses Sistema Nervoso

Sinapses

@ A despolarizagéo para um nivel de potencial critico, o
limiar, causa o inicio de um impulso.

@ No seu pico, o interior da célula torna-se positivo em
relacao ao seu exterior.

@ Na maioria das sinapses, o terminal pré-sinaptico libera
uma substancia quimica, o neurotransmissor, em resposta
a uma despolarizagao.

@ Ha dois tipos basicos de sinapses: as sinapses elétricas
(menos comuns) e as quimicas.

@ As sinapses elétricas e quimicas tém morfologias
completamente diferentes.
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O Cérebro O Cérebro como Modelo Sinapses Sistema Nervoso

Os potenciais de acao (spikes) podem ser gravados
numa célula

Time point electrode

Electrode enters neuron
enters Amplifier |
neuron +
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O Cérebro O Cérebro como Modelo Sinapses Sistema Nervoso

Sinapses elétrica e quimica

@ Nas sinapses elétricas:
e atransmissao ocorre através de canais de jungdo (canais
de ion especiais),
@ localizados nas membranas pré e pds-sinapticas: conexao
citoplasmatica entre as células.
e parte da corrente elétrica injetada na célula pré-sinaptica
escapa através de canais de repouso,
e a corrente restante é direcionada ao interior da célula
pds-singptica através dos canais de jungao.
@ Nas sinapses quimicas:
e fenda sinaptica: pequena separacao celular entre as
células,
e vesiculas contendo moléculas de neurotransmissores no
terminal pré-sinaptico,
e quando o potencial de acao alcanga estas vesiculas, os
neurotransmissores sao liberados para a fenda sinaptica.
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Introducdo O Cérebro Hebb e Ramén y Caja

Sinapse Elétrica

O Cérebro como Modelo Sinapses Sistema Nervoso

Presynaptic
membrane

Postsynaptic neuron / Channel formed
Postsynapt by pores in
membrane Ie each membrane

(a) An electrical synapse (b) Gap junctions

©Addisen Wesley Longman, Inc,
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Sinapse Quimica

O Cérebro como Modelo Sinapses Sistema Nervoso
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O Cérebro O Cérebro como Modelo Sinapses Sistema Nervoso

Morfologia da Sinapse

@ Os contatos sinapticos podem ser classificados
morfologicamente em dois tipos basicos:

@ tipo | (figura A): estas sinapses tém especializagdes de
membrana assimétricas e 0 processo pré-sinaptico contém
vesiculas singpticas redondas bastante grandes (50 nm),
onde acredita-se que existam pacotes de
neurotransmissores.

@ tipo Il (figura B): estas tém especializagbes de membrana
simétricas. As vesiculas sinapticas sao menores e
freqlientemente elipsoidais ou achatadas. A zona de
contato é usualmente menor que da sinapse tipo .

Jodo Luis G. Rosa (© 2011 - SCC-5809: Redes Neurais 30/55



O Cérebro O Cérebro como Modelo Sinapses Sistema Nervoso

Morfologia da Sinapse

o
[
o= 7
il
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O Cérebro O Cérebro como Modelo Sinapses Sistema Nervoso

As Sinapses podem Excitar ou Inibir

@ A importancia da classificacao nos dois tipos morfolégicos
€ que as sinapses do tipo | parecem ser excitatérias, ao
passo que as sinapses do tipo Il parecem ser inibitérias.

@ As células nervosas influenciam outras por

@ excitacdo, ou seja, elas produzem impulsos em outras
células e

@ inibicao, ou seja, elas previnem a liberagao de impulsos em
outras células.

@ Numa sinapse excitatoria, o transmissor liberado pelo
terminal pré-sinaptico despolariza a célula pds-sinaptica,
fazendo com que o potencial de sua membrana atinja o
limiar.

@ Numa sinapse inibitéria, o transmissor tende a manter o
potencial da membrana da célula pés-sinaptica abaixo do
limiar.

Jodo Luis G. Rosa (© 2011 - SCC-5809: Redes Neurais
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O Cérebro O Cérebro como Modelo Sinapses Sistema Nervoso

As Sinapses podem Excitar ou Inibir

@ Existe um outro critério possivel para determinar o carater
das sinapses: o transmissor que elas usam.

@ Em geral, assume-se que um dado transmissor farg
usualmente a mesma coisa em lugares diferentes, apesar
de haver excecoes, dependendo da natureza dos
receptores pos-sinapticos.
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O Cérebro O Cérebro como Modelo Sinapses Sistema Nervoso

Generalizacdes sobre Sinapses

@ Varios métodos tém sido usados para identificar os
neurotransmissores, mas cada técnica tem limitagoes.

@ No momento, é dificil identificar os transmissores
envolvidos e seus efeitos pos-sinapticos em muitas
sinapses do sistema nervoso central.

Jodo Luis G. Rosa (© 2011 - SCC-5809: Redes Neurais 34/55



O Cérebro O Cérebro como Modelo Sinapses Sistema Nervoso

Generalizacdes sobre Sinapses

@ Pode-se fazer uma lista de tentativas de possiveis
generalizagdes sobre sinapses:

e nenhum axdnio faz sinapses tipo | em alguns locais
enquanto faz tipo Il em outros;

@ nenhum axoénio no cérebro de mamifero mostrou liberagao
de dois neurotransmissores diferentes nao peptideos. (Mas
parece que muitos neurdnios, incluindo neur6nios corticais,
podem liberar um transmissor “convencional” e um
neuropeptideo, ou em alguns casos, dois ou mais
neuropeptideos);

@ nao existe evidéncia no cérebro de mamifero que um
mesmo axbénio possa causar excitagdo e inibicdo em
sinapses diferentes, mas isto é certamente possivel ja que
o efeito de um dado transmissor depende dos tipos dos
receptores presentes e de seus canais de ion associados.

Jodo Luis G. Rosa (© 2011 - SCC-5809: Redes Neurais
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O Cérebro O Cérebro como Modelo Sinapses Sistema Nervoso

O Cérebro humano

@ Computacao no cértex cerebral:

Massivamente paralela,

Elementos processadores muito simples,

10" neurdnios,

10" sinapses,

Mil sinapses por neurénio,

Centenas de milhares de tipos diferentes de neurénios,
72 km de fibras,

100 tipos diferentes de neurotransmissores.

© © 6 6 6 06 0 0
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O Cérebro O Cérebro como Modelo Sinapses Sistema Nervoso

O Cérebro humano

@ Curiosidades [5, 11]:
o Axobnios:
@ 4.5 metros (aferente primario da girafa),
@ 100 microns = 10~* metros (célula excitatéria tipica do
cerebelo).
e Comunicagéao através de spikes:
@ Estereotipica (células piramidais comuns),
@ Nenhuma (células horizontais da retina).
e Velocidade do spike:
@ 400 km/h,
@ 2 km/h.
o Conexdes de entrada:
@ Cerca de 200.000 (células purkinje - célula inibitéria do
cerebelo),
@ Cerca de 500 (células dos ganglios da retina).
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Donald Olding Hebb
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Hebb e Ramén y Cajal A Hipétese de Hebb Ramon y Cajal

Donald Hebb (1949)

@ “Quando um axénio da célula A é proximo o suficiente de
excitar uma célula B e repetidamente ou persistentemente
toma parte em disparéa-la, algum processo de crescimento
ou mudancga metabdlica acontece em uma ou ambas as
células tal que a eficiéncia de A, como uma das células
que disparam B, é aumentada”’.

@ Hebb introduziu a palavra conexionismo: “A teoria é
evidentemente uma forma de conexionismo, uma das
variedades de interruptores, apesar de ndo se tratar de
conexodes diretas entre caminhos aferente e eferente: nao
€ uma psicologia 'S-R’, se R significa uma resposta
muscular. O servidor de conexdes estabelece atividades
centrais autbnomas, que sao a base para o aprendizado.”

"Donald O. Hebb. The Organization of Behavior: A Neuropsychological
Theory, Wiley, 1949.
Jodo Luis G. Rosa (© 2011 - SCC-5809: Redes Neurais 41/55



Hebb e Ramén y Cajal A Hipétese de Hebb Ramon y Cajal

A hipétese de Hebb

@ Conhecimento: associagdes,
@ Plasticidade do SNC:

@ sinapses sao criadas e destruidas,
@ pesos sinapticos mudam de valor,
e permite a aprendizagem: auto-organizagao interna que
permite:
@ codificagdo de conhecimento novo,
@ reforgo de conhecimento existente.

@ Como dar um substrato neural ao aprendizado de
associagdes entre fatos do mundo?
@ Hipotese de Hebb (1949):
o reforca-se a conexao entre dois nds que sao altamente
ativados ao mesmo tempo.
o Este tipo de regra é uma formalizagao da psicologia

associacionista, que assegura que associagdes sao
acumuladas entre coisas que ocorrem juntas.
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Hebb e Ramén y Cajal A Hipétese de Hebb Ramon y Cajal

A hipotese de Hebb

@ A Hipotese de Hebb permite modelar a plasticidade do
SNC, adaptando-se a mudangas do meio ambiente,
através da:

o forga excitatoria e inibitéria das sinapses existentes, e da
e sua topologia.

@ A Lei de Hebb permite que uma rede conexionista aprenda

correlagdes entre fatos.
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Hebb e Ramén y Cajal A Hipétese de Hebb Ramoén y Cajal

Santiago Ramén y Cajal
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Hebb e Ramén y Cajal A Hipétese de Hebb Ramoén y Cajal

Principios de Ramén y Cajal

@ Principio da Especificidade Conectiva:
@ “As céluas nervosas nao se comunicam
indiscriminadamente umas com as outras nem formam
redes aleatérias.”

@ Principio da Polarizagdo Dinamica:

@ “Os sinais elétricos dentro de uma célula nervosa fluem
apenas em uma direcdo: da recepgao do neur6nio
(normalmente os dendritos e o corpo celular) para a zona
de disparo do axénio.”
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