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RESUMO

Este artigo tem como objetivo fornecer uma introdugcédo para que, a
comunidade académica dos cursos de Engenharia, possa praticar de forma perspicaz
e criativa a analise de novas tecnologias e as oportunidades trazidas por essas;
habilitando, a mesma, em pesquisa e desenvolvimento de conceitos, tais como: a
construgcdo de uma Rede Neural Artificial, abordar uma base de dados para
aprendizagem do neurdnio, identificar o modelo de neurdnio, codificar o treinamento
do neurdnio artificial, utilizar métodos de ajuste de peso da funcdo e obter os
parametros de forma dinamica; demonstrando, desta forma, a capacidade de
desenvolvimento de uma Rede Neural Artificial de uma camada, programada em
Python. Por fim, que possa aplicar estes conhecimentos matematicos, cientificos,
tecnoldgicos e instrumentais em engenharia, considerando os aspectos humanisticos,
sociais, éticos, legais, ambientais e econdmicos fazendo uso do método cientifico,

preconizados nos projetos pedagdgicos da Faculdade da Industria SENAI Londrina.
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Development of an Artificial Neuron: a study by academics for academics

ABSTRACT

This article aims to provide an introduction so that the academic community of
Engineering courses can practice insightfully and creatively the analysis of new
technologies and the opportunities brought by these; enabling the same in research
and development of concepts, such as: the construction of an Artificial Neural Network,
approaching a database for neuron learning, identifying the neuron model, coding the
training of the artificial neuron, using adjustment methods function weight and get the
parameters dynamically; demonstrating, in this way, the ability to develop a one-layer
Artificial Neural Network, programmed in Python. Finally, that you can apply this
mathematical, scientific, technological and instrumental knowledge in engineering,
considering the humanistic, social, ethical, legal, environmental and economic aspects,
making use of the scientific method, recommended in the pedagogical projects of the
Faculty of Industry SENAI Londrina.

Keywords: RNA. Neuron. Python implementation. Learning.

1. INTRODUCAO

As redes neurais artificiais sao antigas, e tem se algumas informacdes
histéricas que datam de 1943, segundo Furtado (2019), as primeiras informacfes
sobre a neuro computacao datam de 1943, em artigos de McCulloch e Pitts, em que
sugeriam a constru¢do de uma maquina baseada ou inspirada no cérebro humano. —
A partir dessa data foram surgindo livros, construidos alguns computadores neuros,
além de estudos e pouco desenvolvimento, até que em 1983, foi fundado um centro
de pesquisa em neuro computacdo, e em 1987 muitas universidades anunciaram
formacdes de institutos, para pesquisa e desenvolvimento.

As redes neurais artificiais, (RNAS) utilizam uma espécie de neurdnio artificiais
programaveis, que fazem quase que a mesma funcdo de um neurdnio humano,
porém, foi baseado no humano. Segundo Moreira (2017), os neurdnios sdo unidades
do sistema nervoso, que recebem informacdes (sinais elétricos) de outros neurdnios

e de neuro receptores especializados, integrando estas informagcdes em suas areas
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operacionais e encaminhando-as, ao final do processo, na forma de uma mensagem,
em direcao a outros neurdnios ou para estruturas efetoras, masculos ou glandulas. —
Sdo desta forma que funcionam o0s neurbnios humanos, ja o neurdnio artificial
segundo Furtado (2019), é composta por um elevado numero de elementos
processadores, 0s neurdnios, amplamente interligados através de conexdes com um
determinado valor que estabelece o grau de conectividade.

Segundo Carneiro (2001), existem diversas aplicagcdes para redes neurais
artificias, tanto que o volume de investimentos nesta area tem alcancado somas
expressivas tanto no Brasil quanto no exterior. Pode-se destacar as aplicacdes nas
areas médicas, financeiras, robdtica, aeroespacial etc. — Sendo assim, temos uma
infinidade de aplicacdes que podem ser utilizadas, e melhorias feitas para melhor
desenvolvimento da sociedade das tecnologias.

2. METODOLOGIA

Para a implementagdo de um neur6nio artificial de apenas uma camada, foi
realizado utilizando Python através do jupyter notebook, trata-se de um ambiente de
desenvolvimento opensource, amplamente utilizado por estudantes de programacao
e ciéncia de dados.

O primeiro passo para realizar a implementacdo de um neuronio artificial, se
trata de ter uma base de dados para realizar o treinamento, que possibilita o neurdnio
realizar predicdes através do aprendizado obtido pela base dos dados. Para esta
implementacéo sera utilizado uma base de dados para identificacdo de cores para

pintura de pegas de determinados tamanhos, como segue a Tabela 1.

Tabela 1 — Base de dados

Largura Comprimento Cor
3 15 Vermelho
2 1 Azul
4 15 Vermelho
3 1 Azul
3.5 0.5 Vermelho
4 0.5 Vermelho
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55 1 Vermelho
1 1 Azul

Fonte: Dos Autores.

Para codificarmos a Tabela 1 de forma que seja possivel para o computador
processar, devemos converter as saidas (Cor) para uma forma Booleana, visto que
temos apenas duas opc¢des, no caso foi definido que 1 indica vermelho e 0 indica azul.

Com a base de dados obtida e normalizada para uma linguagem que seja
possivel uma rede neural receber e processar os dados, o proximo passo € identificar
o modelo de neurbnio ideal para a aplicacdo, que pode ser verificado que o neurénio
devera ter no minimo duas entradas e uma saida para retornar o resultado seguindo
a base de dados, neste caso também foi inserido uma entrada extra para uma variavel
“‘Bias” com a estratégia de auxiliar ao modelo a se adaptar melhor aos dados, e

apresenta uma saida que nao seja nula (HAYKIN, 2001).

Figura 1 — Modelo Neurdnio Artificial

Bias
Somatario Fungio de
Entrada 1 e TN ativacdo
—hl.'{ \\
m1 | z > 6x) ——» saida
— Vi
‘\-\.._\_\__ _,_F/)/
Entrada 2
m2 » W2

Fonte: Dos Autores.

Como ilustrado pela Figura 1, o modelo proposto € dado por 3 variaveis de
entrada, sendo elas, respectivamente: Bias, m1 e m2. ApGOs as variaveis serem
balanceadas pelos pesos wl e w2, os valores passam por uma somatéria onde séo
enviados a uma funcéo de ativacdo do neurdnio, que retorna a saida dele.

Para o neur6nio artificial tomar uma decisdo ele necessita de uma funcdo que
ative ele ou seja uma funcéo de ativacéo por exemplo funcéo de limiar, funcéo rampa,
funcdo sigmoide, entre outras.

Segundo HAYKIN (2001), neurbnios biologicos funcionam de forma binaria

(ativado ou néo ativado), a funcdo sigmoide (Figura 2) é uma boa forma de modelar
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esse comportamento, ja que assume valores apenas entre O (ndo ativacdo) e 1
(ativacao). Para esta aplicacéo sera utilizado a funcdo sigmoide devido a simplicidade
de implementacao e fornecer uma resposta de propagacao positiva, ou seja, a saida

apenas para numeros positivos, expressa matematicamente pela equacgéo 1.

1
Yo = ®

Sendo Y a reposta da funcdo sigmoide a uma entrada x, sendo o valor

resultante da somatoéria do neurénio.

Figura 2 — Funcdo Sigmoide
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Fonte: Dos Autores.

Sera codificado o modelo desse neurdnio utilizando a linguagem de
programacao Python, usando bibliotecas com fun¢gbes matematicas e para plotar os

gréaficos para a analise dos dados (Figura 3).

Figura 3 — Bibliotecas de funcao matematicas e plotagem de gréficos
#Blibioteca para fung¢des matematicas
¥matplotlib inline
import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt

Fonte: Dos Autores.

Definicdo das fungbes de somatoria e ativagao do neurdnio (Figura 4).
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Figura 4 — Funcdes do Neurdnio Artificial

def MM({ml,m2,wl,w2,b):
=ml *wl +m2 *w2 +b
return z

#Funcdo Sigmoid
def sigmoid(x):
return 1/(1 + np.exp(-x))

Fonte: Dos Autores.

Sendo NN a func¢éo somatoria, que tem como parametros ilustrados pela Figura
1, e retornando o valor da somatdria, e a funcéo sigmoide sendo expressa da mesma
maneira que a equacado 1 por meio do uso das bibliotecas ilustradas na Figura 3.

Desta forma nosso neurénio esta codificado e ja é possivel realizar predi¢des,
inserindo os valores para cada parametro das funcdes e identificando o retorno da
funcdo sigmoide em relacéo ao valor da somatdria do neurdnio, entretanto, este valor
de predicdo ndo sera preciso, pois ndo realizamos o treinamento deste neurénio, ou
seja, obter os valores ideais para cada peso “w1”,” w2” e “b” para obter a resposta
desejada para nossa entrada de dados.

Para este treinamento existem métodos empiricos, onde € definido um “passo”
para cada valor de peso, e vai alterando até se ajustar para uma saida satisfatéria,
porém para casos em que temos uma grande quantidade de dados, com muitos pesos
envolvidos e deseja-se uma resposta precisa, € necessaria uma rotina de treinamento
dindmico, onde busca-se os valores de peso para cada variavel, por meio de métodos
de calculo diferencial, buscando a menor taxa de erro.

Nesta aplicacao iremos utilizar fungdes de Custo (Cost Function), que resulta o
quao assertivo nosso modelo esta com as atuais circunstancias, em outras palavras,

€ a distancia que nossa predicdo esta do valor alvo, expresso pela equacéo 2.
Erro = (Predi¢io — Alvo)? (2)
Por exemplo, digamos que neste caso nosso Alvo seja o valor 1, entdo nossa

predicdo tem que se aproximar muito de 1, para que a diferenca ao quadrado seja

zero ou muito proxima a zero.
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Agora vemos um desafio de como saber quando devemos aumentar ou diminuir
nossos parametros para melhorar nossas saidas, dessa forma a maneira utilizada
para este tipo de funcéo, é basicamente calcular a inclinagdo da curva do erro, assim
saberemos quando estamos aproximando do erro zero, ou proximo, aumentando ou
diminuindo o valor de nossos pesos.

Para isso vamos utilizar métodos de calculo, no caso sabemos que a derivada
€ a inclinacdo da reta tangente que passa por uma curva, onde no caso é exatamente
0 que desejamos saber, ao realizarmos a derivada na equacao 2, obtemos a equagao
3.

Inclinagdo = 2 (Predigao — Alvo) 3)

Ao analisar o comportamento das fungdes 2 e 3, é possivel notar que quando
nosso alvo for 1, e maior for nossa predicdo, mais tangencial ao plano nossa curva ira
estar, pois se aproximara de zero, logo saberemos que estamos no ponto ideal da
nossa curva de erro e dos parametros de pesos.

Por fim, para atualizar dinamicamente nossos parametros, podemos aplicar um
passo a funcdo de atualizag&o, ou seja, multiplicar o valor de nossa inclinagéo por
uma constante (chamado de learning rate) e subtrair de nosso erro, assim a cada
“passo” de nossa fungao ira tender a 0, ou seja, tangente ao plano x. Na aplicagao foi
realizado varios testes, ajustando o learning rate e a quantidade de iteracédo do loop
até encontrar um resultado satisfatorio.

A implementacdo deste treinamento em Python segue ilustrado pela Figura 5.

Figura 5 — Loop de Treinamento
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#Loop de treinamento
learnig_rate = @.2 # "passo” ou constante que multiplica o valor da inclinacdo
costs = []

#Assume valores randomicos
wl = np.random.randn()
w2 = np.random.randn()
b = np.random.randn()

for i in range(50000): #loop de 58860 iteracdo, ou seja a rotinag de treino ird rodar em um laco de 56088 vezes.

Sample = np.random.randint(len(data)) #Retorna um valor alestdric do matriz de dados
Dados = data[Sample]

z = NN(Dados[@],Dados[1],wl,w2,b)

pred = sigmoid{z)

target = Dados[2]

error = cost(pred, target) #alculo do erro

inclin = slope(pred, target) #Inclinaracdo da reta do erro
dpred_dz = d_sigmoid(z) #Calculo a derivada da predicdo

dz_dwl = Dados[@] #Derivada de wi
dz_dw2 = Dados[1] #Derivada de w2

dz_b = 1 #Derivada de b

#Calcula os erros para cada parametro por meio do multiplicacdo da inclinacdo da curva do erre, a derivada da predicdo
# e a derivada do parametre a ser calculado, assim obtem-se a derivada do erro em relagdo ao parametro desejado
dcost_dwl = inclin * dpred_dz * dz_dwl

dcost_dw2 = inclin * dpred_dz * dz_dw2

dcost_b = inclin * dpred_dz * dz_b

#Calcula o novo peso para cada parametro, subtraindo o Learning rate, e multiplicande pela parcela de erro do peso
#calculado anteriormente

wl = wl - learnig_rate * dcost_dwl

w2 = w2 - learnig_rate * dcost_dw2

b = b - learnig_rate * dcost_b

#A cada 108 iteracdes do loop, coleta uma amostra, realiza wma predicdo, calecula o erro (cost) e armazena
#no vetor e realiza a média de erros e plota no grdfice
if i % 180 == @:
const_sum = @
for j in rangs(len(data)):
Dados = data[Sample]

z = NN{Dados[@],Dados[1],wl,w2,b)
pred = sigmoid(z)

target = Dados[2]
const_sum += cost(pred, target)

costs.append(const_sum/len(data))
plt.plot{costs)

Fonte: Dos Autores.

Seguindo esta metodologia, resumidamente, foi realizada a implementacéo do
neurénio artificial e foi realizado uma coleta dos dados de saida por meio da
plotagem da curva de aprendizagem do neurdnio e suas respectivas saidas para a

base de dados para validacdo do treinamento.

3 CONCLUSAO

Os resultados obtidos com o treinamento do neur6nio artficial foram satifatorios,

como segue a ilustracdo da curva de aprendizado (Figura 6).
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Figura 6 — Curva de aprendizagem
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Fonte: Dos Autores.

Analisando o grafico vemos que a partir de 400 amostras, a curva de erro
comecgou a diminuir para um nivel de aproximadamente 0,1 de erro, que para a
aplicacéo foi totalmente satisfatéria, por ser com o foco de auxiliar no aprendizado e
implementacg&o de algoritmos inteligentes. Para validar esse treinamento, também foi
realizado teste com os dados do treianamento, e plotados sequencialmente com o
dado analisado e a predi¢éo do neurdnio (Figura 6).

Por se tratar de uma implementacdo de um sistema que tenta copiar a
complexidade de um neurdnio do ser humano, a base de conhecimento e estudo a
cerca do tema pode ser muito desafiador, por conter muitas aplicacées de conceitos

de estaticas e calculo, como pode ser visto na metodologia deste trabalho.

Figura 6 — Resultados das predi¢cdo do Neurénio Atrtificial
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[3, 1.5, 1]

Pred: ©.7@14578549857383
[z, 1, @]

Pred: 0.800563134260863994
[4, 1.5, 1]

Pred: ©.9994785814285146
[2, 1, @]

Pred: ©.31353833397575315
[3.5, .5, 1]

Pred: ©.715647787964623
[4, ©.5, 1]

Pred: ©.9861763234026596
[5.5, 1, 1]

Pred: ©.9999993303573608
[1, 1, @]

Pred: 7.874909363003077c-87

Fonte: Dos autores.

O principal foco é a difusédo do conceitos para os alunos e colegas de classe da
graduacéo, ou qualquer estudante que esteja realizando pesquisas sobre o tema.
Desta forma é nitido que este trabalho tem a contribuicdo apenas de realizar um
pequeno mergulho no ramo de ciencia de dados e redes neurais, onde foi passado
por varios conceitos de maneira resumida que € possivel encontrar estudos apenas
voltados para o conceito aplicado.

Por fim, para auxilio do estudante interessado em implementar o neurdnio
artificial aplicado na metodologia deste trabalho, o codigo é de licenca livre,

encontrando-se no anexo A deste documento.
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ANEXO A

#Blibioteca para fungbes matematicas
$matplotlib inline
import numpy as np
from matplotlib import pyplot as plt

#Dados para treinamento - 1 = vermelho, 0 = azul

#0s dados se tratam de medidas de produtos de uma mdquina que sdo de
tamanhos diferentes

#que precisam ser selecionados por cor para identificacdo.

data = [[3, 1.5, 11,
[2, 1, 01,
[4, 1.5, 11,
[31 1, O]r
[3.5, 0.5, 17,
[4, 0.5, 117,
[5.5, 1, 171,
[1 1 011

~

#Funcdo que define nosso neurdénio com 2 entradas e 2 pesos para entrada,
com a fungdo de ativagdo Sigmoid, que retorna valores de 0 a 1.
def NN (ml,m2,wl,w2,b):
z=ml * wl + m2 * w2 + b
return z
#Funcdo Sigmoid
def sigmoid(x) :
return 1/ (1 + np.exp(-x))
#Derivada da funcdo Sigmoid
def d sigmoid(x):
return sigmoid(x) * (1 - sigmoid(x))

#Plota os gréficos das fungdes Sigmoide e Derivada da Sigmoide

T = np.linspace (-8,8,100)
plt.plot(T,sigmoid(T), c="'r'")
#plt.plot (T,d sigmoid(T), c='b')

#Fungcdo para obter o erro das predigdes
def cost (pred, target):
return np.square (pred - target)

#Funcdo para obter a inclinacdo da curva (derivada do erro (cost))
def slope (pred, target):
return 2 * (pred - target)
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#Loop de treinamento

learnig rate = 0.2
costs = []

wl = np.random.randn ()
w2 = np.random.randn ()
b = np.random.randn ()

for i in range (50000) :

Sample = np.random.randint (len(data)) #Retorna um valor aleatdrio da
matriz de dados

Dados = data[Sample]

z = NN (Dados[0],Dados[1],wl,w2,Db)

pred = sigmoid(z)

target = Dados([2]
error = cost(pred, target)

inclin = slope(pred, target)
dpred dz = d_sigmoid(z)

dz_dwl = Dados[O0]
dz_dw2 = Dados[1]
dz b =1

dcost dwl = inclin * dpred dz * dz dwl
dcost dw2 = inclin * dpred dz * dz dw2
dcost b = inclin * dpred dz * dz b

wl = wl - learnig rate * dcost dwl
w2 = w2 - learnig rate * dcost dw2
b = b - learnig rate * dcost b

#A cada 100 iterag¢des do loop, coleta uma amostra, realiza uma
predicdo, calcula o erro (cost) e armazena
#no vetor e realiza a média de erros e plota no grdfico.
if i % 100 ==
const _sum = 0
for 7 in range(len(data)):
Dados = datal[Sample]

z = NN (Dados[0],Dados[1],wl,w2,Db)
pred = sigmoid(z)

target = Dados([2]
const sum += cost (pred, target)

costs.append (const sum/len(data))
plt.plot (costs)
#Valida os dados obtidos no treinamento do modelo
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for i in range(len(data)):
Dados = datal[i]
print (Dados)
z = NN (Dados[0],Dados[1],wl,w2,Db)
pred = sigmoid(z)
print ("Pred: {}".format (pred))
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