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EMENTA:

Introducdo a Redes Neurais Artificiais. Arquiteturas das Redes Neurais Artificiais. Algoritmos de
Treinamento. Perceptron. Regra Delta e Adaline. Rede Multiplas Camadas. Redes de Fun¢des de Base
Radial. Redes de Hopfield. Rede Neurais Crescentes. Deep Neural Network. Redes de Kohonen.
Familia ART. Ensemble.
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Objetivos:

Essa disciplina tem como principais objetivos fornecer uma compreensao solida dos
conceitos teoricos fundamentais das redes neurais, explorar diferentes arquiteturas
e técnicas de aprendizado, e analisar métodos de otimizacdo de modelos.
Abordaremos também as implicacoes éticas e sociais das RNAs.

Este curso € majoritariamente tedrico, porém serdao abordados conceitos
matemdticos importantes para compreensao das tecnologias apresentadas.
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Avaliacoes:

Conforme datas publicadas no portal;
Todas as provas serdo objetivas com todo o conteudo dado até a data da prova;

As provas serdo presenciais.
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Bibliografia:

Livros disponibilizados na biblioteca Uninassau para disciplina
Outras fontes:

Backpropagation e Redes Neurais, (Oliveira, Mauri Aparecido) 2024
Redes Neurais - Fundamentos e Aplicacoes, (Ludwig Junior) - 2020
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Motivacao:

Fortalecimento da base matemadtica na resolucdo de problemas
Resolucdo de problemas complexos
Trabalhar na vanguarda do conhecimento em uma drea em franca expansao

Alta demanda por profissionais qualificados

André Guerra - 2025



1 UNINASSAU

Marcos historicos importantes:

1995
( JavaScript

= amazon

Java

2003

https://www.youtube.com/watch?v=iP6RfYk) 1k André Guerra - 2025
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"Se vocé quiser fazer uma torta de macad do nada,
voce deve primeiro inventar o Universo”

Carl Sagan

"Se eu vi mais longe, foi por estar sobre ombros de
gigantes’
Sir Isaac Newton
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Tecnologias bioinspiradas

Peixe cofre e o Mercedes-Benz Bionic Sistema de ar-condicionado em shopping e um cupinzeiro
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Nem tudo funciona...

Icarus e Dédalus fugindo da prisdo do rei Minos

André Guerra - 2025



Algoritmos bioinspirados

Algoritmos genéticos

Colbnia de formigas

Enxame de particulas

Sistemas imunoldgicos artificiais

Redes Neurais Artificiais

%) UNINASSAU
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Algoritmos genéticos

Metaheuristica inspirada na evolucdo natural.

Representacdo de solucées como cromossomos.
Operadores genéticos: selecdo, cruzamento e mutacdo.
Populacdo de solucoes evolui ao longo de geracoes.

Objetivo: encontrar solucées 6timas ou proximas do 6timo para problemas
complexos.

Exemplo de aplicacao: Otimizacdo de rotas
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Colonia de formigas

Metaheuristica baseada no comportamento das formigas reais.
Busca por solucoes atraveés da simulacdo da procura de alimentos.
Feromoénios guiam a construcdo de solucoes.

Iteracdo: formigas depositam feromonios, reforcando caminhos promissores.

Objetivo: resolver problemas de otimizacdo combinatoria.

Exemplo de aplicacao: Otimizacdo de rotas.

André Guerra - 2025
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Enxame de particulas

Metaheuristica inspirada no comportamento social de aves e peixes.

Busca por solucoes através do movimento de particulas no espaco de solucoes.
Cada particula ajusta sua posicdo com base na sua experiéncia e na dos vizinhos.
Iteracado: particulas atualizam posicées para convergir para solucées 6timas.
Objetivo: resolver problemas de otimizacdo continua.

Exemplo de aplicacao: Disposicao de antenas de celular para maximizar a
cobertura
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Sistemas imunolagicos artificiais

Metaheuristica baseada no sistema imunologico biolégico.

Busca por solucoes através de mecanismos de deteccdo e resposta.
Anticorpos representam solucoées potenciais.

Processos de clonagem e mutacdo geram diversidade e adaptacao.

Objetivo: resolver problemas de deteccdo de anomalias em ambientes de rede.

André Guerra - 2025
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Redes Neurais Artificiais

Modelo computacional (levemente) inspirado no cérebro humano.

Composto por neurénios organizados em camadas.

Processamento paralelo e distribuicdo de informacado.

Aprendizado através de exemplos utilizando algoritmos como retropropagacao.

Objetivo: resolver problemas de classificacdo, regressdo e reconhecimento de
padroes.

André Guerra - 2025
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Breve historia das RNA
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Marcos recentes importantes

2016 - Deepmind vence desafio historico no Go

2017 - Lancamento da arquitetura Transformer

2020 - Lancamento do GPT-3

2 02 2 - Cha tG P T3 Attention Is All You Need

2 O 2 4 — GP ' 4 Ashish Vaswani* Noam Shazeer* Niki Parmar* Jakob Uszko
Google Brain Google Brain Google Research Google Rese:

avaswani@google.com noam@google.com nikip@google.com usz@google.

Llion Jones™ Aidan N. Gomez* | Eukasz Kaiser™
Google Research University of Toronto Google Brain

*Llama’ Ph ’.’ Gemini etC. llion@google.com aidan@cs.toronto.edu lukaszkaiser@google.cc

Illia Polosukhin* *
illia.polosukhin@gmail.com

Abstract

The dominant sequence transduction models are based on complex recurrent or
convolutional neural networks that include an encoder and a decoder. The best
performing models also connect the encoder and decoder through an attention
mechanism. We propose a new simple network architecture, the Transformer,



Aplicacoes praticas de Redes Neurais

1 - Reconhecimento e classificacdo de imagem
2 - Processamento de Linguagem Natural(NLP)
3 - Deteccdo de Anomalias

4 - Sistemas de Recomendacado

5 - Previsdo de Demanda

André Guerra - 2025
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1 - Mais erros ou acertos?

2 - O que mais impactou nossas vidas?

3- O que existe de comum entre todas essa tecnologias?

André Guerra - 2025
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Para pensar....

"O pai do pastor € filho tnico do meu pai, o que eu sou do pastor?”’

André Guerra - 2025



Para pensar....

"O pai do pastor € filho tunico do meu pai, 0 que eu sou do pastor?”

VERITAS

ﬁra resolver a relacao de parentesco descrita, vamos analisar a frase:
"O pai do pastor é filho Unico do meu pai."

Vamos quebrar essa frase:

~

1. "Filho Unico do meu pai" significa que essa pessoa € voce, pois voce € o unico filho do seu pai.

2. Portanto, "O pai do pastor” € voce.

Isso significa que vocé é o pai do pastor.

Qrtanto, 0 que voce é do pastor? Voce é o pai do pastor.

/

GPT 40

i'J UNINASSAU
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Neuronio biolégico
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Neuronio Matematico
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Primeiras implementacoes

—s OUutput

Net input Activation
function function

Perceptron rule.

W
% —@—~ output

Net input Activation Quantizer
function function
Adaline.
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- O gue é um modelo?
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- O gue é um modelo?

Estudante
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y=38x+ 47,29
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Recapitulando e préoximas aulas...

- Estrutura dos neurdnios artificiais
- Introducdo aos métodos de treinamento
- Estrutura do Perceptron e Adaline

André Guerra - 2025
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"Estudem, bebam dgua, se exercitem e comprem bitcoin.” @

André Guerra - 2025
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