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“Nunca se achou que o degrau da escada se destinasse a alguém permanecer em cima dele, mas
sim que se destina a sustentar o pé de um homem pelo tempo suficiente para que coloque o
outro um pouco mais alto”

Huxley
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1 O SISTEMA NERVOSO HUMANO

1.1 Introducgao

O proposito principal da Neurociéncia ¢ compreender como o encéfalo produz a
acentuada individualidade da acdo humana. A compreensdo da conduta humana necessita de um
estudo neurobioldgico que parte da mente e atravessa o mundo molecular, ou seja, como se
relacionam as moléculas responsaveis pelas atividades das células nervosas para resultar nos
complexos processos mentais.

O encéfalo é uma rede de mais de 100.000 milhdes (100 bilhdes) de células nervosas
delimitadas, que se interconectam em sistemas que produzem nossa percep¢do do mundo
exterior, concentram nossa atengdo e controlam o mecanismo da agdo. Por tanto, o primeiro
passo para conhecer a mente € entender como o0s neurénios se organizam em vias de
comunicacdo e como as células nervosas individualizadas do encéfalo se comunicam mediante
transmissdo sinaptica. Por fim, seria necessario estudar como alteragdes em genes individuais
afetam a comunicacdo entre células nervosas ¢ como alteragdes na comunicagdo alteram a

conduta [KAN 98].

Esses estudos, desde a embriogénese até a neurofisiologia sdo objeto de estudo da
Neurociéncia que utilizou, inicialmente, a Anatomia macroscopica via dissec¢des anatdmicas de
orgaos e sistemas (classicos gregos, Idade Média), depois a Anatomia microscopica (Histologia
e Citologia, onde se encontram os célebres estudos de Ramon y Cajal - Espanha), a Biofisica e,
recentemente, a Biologia Molecular como ferramenta de estudo. Assim, a Neurociéncia surgiu
no ultimo século como resultado de estudos do sistema nervoso realizados por varias disciplinas
classicas. Atualmente, novas técnicas aportam os meios para vincular diretamente a dindmica
molecular de células nervosas individuais com representagdes de atos perceptivos e motores do
encéfalo e para relacionar estes mecanismos com a conduta observavel. As novas técnicas de
neuroimagem, por exemplo, permitem observar o encéfalo humano em acdo (identificar as
regides especificas que se associam com o pensamento € o sentimento). A neurociéncia, com
sua capacidade de interligar a Biologia Molecular ¢ os estudos cognitivos possibilitou que se
comece a explorar a Biologia do potencial humano, de modo que, possamos entender o que
determina o que somos (por exemplo, estudos recentes sobre neurotransmissores, associam o
comportamento mais agitado, a busca por esportes de riscos, a pessoas com maior quantidade de
receptores adrenérgicos em suas terminagdes nervosas; os problemas de depressdo ligados
diretamente a quantidade de mediadores serotoninérgicos na corrente sangiiinea, € assim por
diante.

1.2 Cérebro e Conduta

Talvez a ultima fronteira da ciéncia seja entender as bases biologicas da consciéncia e
dos processos mentais pelos que percebemos, atuamos, aprendemos e recordamos.

A tarefa da Neurociéncia é aportar explicagdes da conduta em termos de atividades do
encéfalo, explicar como atuam os milhdes de células nervosas individuais no encéfalo para
produzir a conduta e como, por sua vez, estas células estdo influenciadas pelo meio ambiente,
incluindo a conduta de outros individuos. Para responder perguntas como — “Estdo localizados
0s processos mentais em regides especificas do encéfalo ou representam uma propriedade
coletiva e emergente do encéfalo em sua totalidade?” “Véarios processos mentais podem
localizar-se em diferentes regides cefalicas?” “Que regras relacionam a Anatomia e a fisiologia
de uma regido com sua fungdo especifica na percepgdo, no pensamento ou no movimento?” é
necessario entender como esta estruturado o Sistema Nervoso Central em todos aspectos desde
sua embriogénese até sua histofisiologia, biologia molecular e também incluir possiveis
alteracdes teratogénicas.



O estudo integral destes aspectos ndo pode ser abordado em uma sintese introdutéria do
Sistema Nervoso, mas que, no entanto ¢ necessaria para a construgdo da estrutura do presente
estudo, ou seja, a construgdo de redes neuronais. Ressalta-se que estes estudos devem realizados
pois o simples modelo de organizagdo da estrutura das redes neuronais durante a embriogénese
[HAR 87], por exemplo, pode ser 1til na estruturagdo de uma rede neuronal artificial [CHU 92].

1.3 O Neuronio

Todos os animais, inclusive o0 homem, obtém informagao sobre o seu entorno através de
varios receptores sensoriais. A informa¢do conseguida pelos receptores se transforma no
encéfalo em percepcdes ou ordens para o movimento. Respostas tdo notaveis sdo conseguidas
somente com a utilizagdo de células nervosas e as conexoes estabelecidas entre elas. O
comentario realizado neste paragrafo refere-se ao que em fisiologia se denomina de “Arco
Reflexo”. Neste caso, como ¢ uma resposta elaborada e interpretada pelos centros nervosos
superiores, diz-se que se trata de um Arco Reflexo Central. J4 um reflexo de sobrevivéncia
(saltar durante um susto, retirar a mao de uma superficie quente, reflexo patelar, e outras coisas
do género) sdo respostas imediatas, sem interpretacdo detalhada e coordenadas pela medula
espinhal, sendo denominadas de Arco Reflexo Periférico. O esquema a seguir ilustra um arco-
reflexo de forma simplificada.

Centro Nervoso

Via Nervosa Aferente Via Nervosa Eferente

Orgéo Sensorial Orgéo Efetor

Figura 1.1 - O Arco reflexo [MINDb 00]

As unidades basicas do encéfalo, as células nervosas, sdo muito simples. O encéfalo ¢
capaz de gerar comportamentos tremendamente complexos porque tem uma grande quantidade
de células nervosas que se comunicam entre si mediante interconexdes especificas. As células
nervosas apesar de sua grande quantidade compartem muitas caracteristicas. Um dos
descobrimentos mais importantes para a compreensdo do encéfalo foi que o potencial de acdo
para produzir condutas complexas ndo depende, em grande parte, da variedade das células
nervosas, mas sim de seu numero e de suas conexdes especificas entre si € com os receptores
sensoriais e os musculos.



Terminal de um axénio
Inibitério

e

7 Y

Terminal de um axénio ; S
exeitmi\.u\\/ . —
: . \ o

basals

Axénio
(segmento —
1 Iniclal) ﬂ‘ Cone de
arrangue do

axénlo

o Nédule de Ranvier —
-(3‘ Bainha de Mielina —
ki
o
&
@
El
8 Terminal
/Préslnéptico
Fenda Sindptica
Sinapse
: Dendrito
-1 gl Pés-sindptico
e -
n ‘} i
g -
B
b
G
[
‘0
a
8
3
o
L&]

Figura 1.2 - Estrutura do Neurdnio [KAN 98]

SINAPSE ¢ a comunicacdo estabelecida entre um neurénio com outro(s) neurdnio(s)
ou com outros tecidos. A condugdo de um estimulo elétrico pela membrana celular de um
neur6nio € unidirecional, sendo assim, em uma comunica¢do entre um neurdénio e outra célula
qualquer, sempre se observa a distingdo entre o neurénio que faz a sinapse e seu elemento
subsequente. Assim, o elemento que fica antes da comunicacdo (sinapse) celular ¢ denominado
pré-sinaptico e o que fica depois de pos-sinaptico. O espago entre o elemento pré-sinaptico e o
pos-sinaptico ¢ denominado de fenda sinaptica e € onde sdo liberados os mediadores quimicos
inibidores ou excitadores de membrana.

Os temas superficialmente discutidos até o presente momento de forma simplificada

servem de base para a compreensdo do estudo apresentado a seguir sobre redes neuronais
artificiais.



2 AS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.1 Introdugao

A tecnologia das Redes Neurais Artificiais (RNA's) visa solucionar problemas de
reconhecimento de padrdes que geralmente sdo baseados em um conjunto de informagdes
previamente conhecido. Geralmente os conjuntos de dados s@o divididos em conjunto de
treinamento e conjunto de teste. Atualmente, pesquisadores em RNA's estdo buscando uma
compreensdo das capacidades da natureza humana, as quais possibilitam que as pessoas
construam solugdes para problemas que nio sejam resolvidos através de métodos tradicionais.

As redes neurais artificiais visam na sua maioria solucionar problemas de inteligéncia
artificial, modelando sistemas através de circuitos (conexdes) que possam simular o sistema
nervoso humano, abrangendo a capacidade que o mesmo possui de aprender e agir perante as
mais adversas situagdes apresentadas, bem como adquirir conhecimento através da experiéncia e
da observacdo.

Segundo o pesquisador da Universidade de Helsinki, Teuvo Kohonen, uma rede neural
artificial tem a seguinte definicdo: "uma rede massivamente paralela de elementos
interconectados e suas organizagdes hierarquicas que estdo preparadas para iterar com objetos
do mundo real do mesmo modo que um sistema nervoso biologico faz".

A complexidade das estruturas elementares das Redes Neurais Biologicas ¢ muito maior
do que a dos modelos matematicos usados nas Redes Neurais Artificiais, demonstrando as
dificuldades encontradas para se tentar imitar o funcionamento do sistema nervoso humano. O
sistema nervoso ¢ formado por bilhdes de células nervosas, enquanto que uma rede neural
artificial possui de dezenas a no maximo milhares de unidades de processamento (neurénios).

Uma rede neural artificial pode ser vista como um conjunto de varias unidades
interconectadas (similar a estrutura do cérebro), denominadas de neurdnios artificiais, cada qual
contendo uma pequena por¢do local de memoria. Estes conceitos foram baseados e
fundamentados nos estudos realizados nas células nervosas naturais. Portanto, busca-se
aproximar ao maximo o funcionamento das redes neurais artificiais das redes neurais biologicas,
na tentativa de buscar a desenvoltura com que o cérebro humano desempenha suas fungoes.

Alguns modelos de redes neurais artificiais possuem muitos neurénios conectados numa
estrutura de pesos de conexdao e com facilidade de adaptagdo, proporcionando uma estrutura
paralela. A estrutura paralela ¢ desejavel pois se algum(s) neurdnio(s) falhar (em), os efeitos na
rede como um todo ndo sera significante para o desempenho do sistema se outro caminho de
conexao entre os neurdnios puder burlar a falha, surgindo entdo a tolerancia a falha.

A principio, as redes neurais podem calcular qualquer funcdo computavel que ¢
realizada em um computador digital, ou seja, possuem a capacidade de modelar relagdes
lineares e ndo lineares.

Principais caracteristicas das RNA's [BAR 99]:

e capacidade de "aprender" através de exemplos ¢ de generalizar este aprendizado de
forma a reconhecer elementos similares, que ndo foram apresentados no conjunto de
exemplos (treinamento);

e bom desempenho em tarefas pouco ou mal definidas, onde falta o conhecimento
explicito de como resolvé-las, o aprendizado se da através de exemplos;

e robustez a presenca de informacgdes falsas ou ausentes, escolha dos elementos no
proprio conjunto de treinamento (integridade do conjunto de treinamento);
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e o contexto de classificagdo de padrdes, uma rede neural pode fornecer informagdes
sobre quais padrdes selecionar em fungdo do grau de confianga apresentado
(confiabilidade do conjunto de treinamento);

e tolerancia a falha.

2.2 Historico

As Redes Neurais Artificiais surgiram na década de 40, mais precisamente em 1943,
quando o neurofisiologista Warren McCulloch e o matematico Walter Pitts, da Universidade de
Illinois, fizeram uma analogia entre as células nervosas e o processo eletronico num artigo
publicado no Bulletin of Mathematical Biophysics com o titulo: A Logical Calculus of the Ideas
Immanent in Nervous Activity.

Em 1949, o bidlogo e psicologo Donald Hebb, que estudava o comportamento dos
animais, escreveu um livro chamado The Organization of Behavior, que refor¢ava as teorias de
que o condicionamento psicologico estava presente em qualquer parte dos animais, pelo fato de
que esta ¢ uma propriedade de neurénios individuais. As idéias de Hebb ndo eram pioneiras,
mas ele propds um principio de aprendizado em sistemas nervosos complexos, ou seja, uma lei
que descreve o funcionamento quantitativo da sinapse e do processo de treinamento humano.

Desde, entdo, varios outros pesquisadores, entusiasmados com as novas descobertas,
voltaram-se para esta linha de pesquisa.

Em 1951, Marvin Minsky, co-fundador do Laboratério de Inteligéncia Artificial do
MIT, construiu o SNARC, o primeiro simulador de cadeia neural. O SNARC trabalhava com
éxito e podia ajustar seus pesos sinapticos automaticamente. Ele nunca chegou a executar
alguma func¢do de processamento de informagdo interessante, servindo somente de fator
motivador para idéias que surgiram posteriormente.

Em 1956, na Primeira Conferéncia Internacional de Inteligéncia Artificial, foi
apresentado um modelo de rede neural artificial pelo pesquisador da IBM Nathaniel Rochester.
Seu modelo consistia numa simula¢do de centenas de neurdnios interconectados através de um
sistema que verificaria como a rede responderia aos estimulos ambientais.

Ja em 1959, Frank Rosenblatt na Universidade de Cornell, criou uma rede de multiplos
neurdnios do tipo discriminadores lineares e a batizou de rede perceptron. Rosenblatt baseou-se
nas linhas de pensamento de McCulloch para desenvolver o seu modelo matematico de sinapse
humana. Devido as suas complexas pesquisas e inumeras contribuigdes técnicas, muitos o
consideram como fundador da neurocomputagio.

No final da década de 50, Minsky e Seymour Papert langaram em uma obra chamada
Perceptron, a qual demonstrava que o modelo apresentado por Rosenblatt ndo era muito
promissor, devido ao uso de técnicas empiricas, das grandes dificuldades da matematica
envolvida e dos poucos recursos computacionais disponiveis na época. A publicagdo de Minsky
e Papert acabou esfriando as pesquisas e praticamente todo o investimento financeiro nesta area
foi cancelado.

Enquanto Rosenblatt trabalhava no perceptron, Bernard Widrow da Universidade de
Stanford com a ajuda de alguns estudantes desenvolveu um novo modelo de processamento de
redes neurais chamado de Adaline (ADAptive LINear Elemtent), a qual se destacava pela sua
poderosa lei de aprendizado. O principio de treinamento para as redes Adalines ficou conhecido
como a Regra Delta, que foi mais tarde generalizada para redes com modelos neurais mais
sofisticados. Mais tarde, Widrow criou a Madaline, que era uma generalizagdo multidimensional
do adaline.

Nos anos seguintes, muitos artigos foram publicados, e varias previsdes exageradas e
pouco confidveis para a época foram anunciadas [TAFb 96]. A maioria destas suposi¢des falava
de computadores com um poder de raciocinio e/ou processamento igual ou superior ao do
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cérebro humano. Desta forma, a credibilidade de futuros estudos das RNA's foram fortemente
comprometidos.

No inicio da década de 80, muitos pesquisadores publicaram inimeras propostas para a
exploragdo de desenvolvimento e pesquisa em redes neurais. Foi quando o administrador de
programas da DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) Ira Skurnick resolveu
dar atencdo as proposigdes da neurocomputagdo, contrariando todos os preceitos, fundando em
1983 as pesquisas em neurocomputacdo da DARPA. Este fato acabou abrindo novos horizontes
para a neurocomputacao.

O fisico e bidlogo de reputacdo mundial John Hopfield também se interessou pela
neurocomputagdo e escreveu varios artigos em 1982 que levaram varios cientistas a se unirem
nesta nova area emergente. Hopfield reascendeu as pesquisas em neurocomputacao, criticando
fortemente as teorias apresentadas por Minsky e Papert na década de 50.

Este campo de pesquisa explodiu mesmo em 1986, quando o professor de psicologia da
Universidade de Stanford, David E. Rumelhart, e seu colega James L. McClelland, professor de
psicologia da Universidade de CarnegieMellon, publicaram o livro Parallel Distributed
Processing: Explorations in the Microstructure of Cognition (vol.l1: Foundations, vol.2:
Psychological and Biological Models). Nesse livro, eles apresentam um modelo matematico e
computacional que propicia o treinamento supervisionado dos neurdnios artificiais. Surgia,
entdo, o algoritmo backpropagation, um algoritmo de otimizagdo global sem restri¢des.

Em 1987 ocorreu a Primeira Conferéncia de Redes Neurais. Também foi formada a
Sociedade Internacional de Redes Neurais (/nternational Neural Networks Society - INNS)
juntamente com o INNS Journal em 1989, do Neural Computation e do IEEE Transactions on
Neural Networks em 1990.

A partir destes acontecimentos, muitas instituicdes formaram institutos de pesquisa e
programas de educagdo em neurocomputacao.

2.3 Aplicagoes

Um dos principais objetivos da pesquisa sobre redes neurais artificiais na computacao é
desenvolver modelos matematicos das estruturas neurais, ndo necessariamente baseadas na
biologia, que podem efetuar diversas fungdes. Na maior parte dos casos, os modelos neurais sdo
compostos por conjuntos de elementos ndo lineares que operam em paralelo e que sdo
classificados de acordo com modelos/padroes relacionados a biologia. Quando um método ¢
criado visando utilizar aspectos de redes neurais artificiais, comeg¢am com o desenvolvimento de
um neurdnio artificial ou computacional baseado no entendimento de estruturas neurais
biologicas, seguidas do aprendizado de mecanismos voltados para um determinado conjunto de
aplicacdes e o treinamento do suposto sistema. Segue-se mais detalhadamente as seguintes
fases:

estudo do problema;
e desenvolvimento de modelos neurais motivados por neurdnios bioldgicos;
e modelos de estruturas e conexoes sinapticas;

e escolha de um algoritmo de aprendizado (um método de ajuste de pesos ou forgas
de conexdes internodais);

e constru¢do de um conjunto de treinamento;
e o treinamento propriamente dito;
e fase de testes;

e utilizagdo da rede.
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As diferengas entre as aplicagdes, os algoritmos de aprendizagem e as estruturas de
interconexdes entre os neurdnios levam os pesquisadores a desenvolver diferentes modelos
(arquiteturas) de redes neurais. Do ponto de vista estrutural, a arquitetura de redes neurais pode
ser classificada como estatica, dinamica ou fuzzy, podendo ter uma ou multiplas camadas. Além
disso, diferengas computacionais surgem devido a forma como sao feitas as conexdes entres 0s
neurdnios. Estas conexdes podem ser feed forward, backward, lateralmente conectadas,
topologicamente ordenadas ou hibridas. As aplica¢des de redes neurais podem ser classificadas
em diversas classes como:

e reconhecimento e classificagdo de padroes;
e processamento de imagem;

e visdo computacional;

e identificacdo e controle de sistemas;

e processamento de sinais;

e robotica;

e filtros contra ruidos eletronicos;

e analise do mercado financeiro;

e controle de processos.

Cabe ressaltar que em uma determinada aplicagdo de um sistema, que faz o uso das
redes neurais artificiais, ndo precisa necessariamente ser classificada em apenas uma das citadas
acima.

2.4 O Neurodnio Artificial

O primeiro modelo matematico para uma rede neural, proposto por McCulloch e Pitts,
era simples diante das informacdes disponiveis naquela época sobre o funcionamento elétrico de
uma célula nervosa (Figura 2.1). Era um dispositivo bindrio, sendo que a saida do neur6nio
poderia ser pulso ou ndo pulso (ativo ou ndo), e as varias entradas tinham um ganho arbitrario,
podendo ser excitatorias ou inibitorias. Para se determinar a saida do neurdnio, calculava-se a
soma ponderada das entradas com os respectivos ganhos como fatores de ponderagao,
excitatorios ou inibitérios. Se o resultado atingisse um certo limiar, a saida do neurdnio era
pulso (ativo), caso contrario, ndo pulso (ndo ativo).
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entrada exitatoria
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Figura 2.1 - O neurdnio de McCulloch e implementacdes de algumas funcdes booleanas [KOV 96]

Assim como o neurdnio bioldgico, o neurdnio artificial possui um ou mais sinais de
entrada e apenas um sinal de saida. As informag¢des podem ser recebidas através de sensores ou
de outros neurdnios artificiais que fazem parte da Rede Neural Artificial (RNA). Estes sinais
sdo processados e enviados para a saida. Os sinais de entrada (estimulos) devem chegar até o
neurdnio simultaneamente, isto ¢, todas as informagdes devem chegar ao nucleo do neurénio
artificial a0 mesmo tempo.

O processamento paralelo em computadores seqiienciais (por exemplo, o0s
microcomputadores atuais) pode ser paradoxal, mas ndo o ¢, ocorre de fato. A simula¢do de um
ambiente paralelo é possivel, e é desta forma que ocorre esse tipo de processamento para as
redes neurais. O modelo matematico simula o paralelismo da rede neural através de um
algoritmo [TAF 96].

Um dos atributos de grande importancia do neurdnio artificial é o peso. Os pesos,
também conhecidos por pesos sinapticos, sdo representados pela letra w (weight) e representam
o grau de importancia que determinada entrada possui em relagdo aquele determinado neurénio.

O valor do peso ¢ alterado em funcdo da intensidade do sinal de entrada, e dessa forma,
o peso muda o seu valor representativo para a rede (processo de aprendizagem). Deduz-se que,
quanto mais estimulada for uma entrada, mais estimulado sera o peso correspondente, e quanto
mais for estimulado um peso, mais significante e influente 0 mesmo sera para o resultado do
sinal de saida do respectivo neurénio.

Matematicamente, os pesos sdo vistos como um vetor de valores [wy, Wy, ..., W,] para
um neurdénio, ou uma matriz de pesos, colegdo de vetores, para um conjunto de neurdnios.

O sinal de excitagdo do neurdnio é resultante do somatdrio do produto dos sinais de

n
entrada, representados por um vetor [X;, Xa, ..., Xy, pelo vetor de pesos do neurénio (inwl. -
i=0
o valor correspondente a xow, serd explicado adiante e corresponde ao viés, representando um
estimulo inicial a rede). Apds esta operagdo, os sinais de entrada passam a ser chamados de
entradas ponderadas.
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Figura 2.2 - O Neuronio artificial [TAFb 96]

A proxima tarefa a ser tomada pelo neurdnio, ¢ a de verificar se o valor resultante da
soma entre o produto dos sinais de entrada pelos respectivos pesos atingiu ou ndo um valor
predeterminado, chamado de limiar. Se o valor calculado atingiu o limiar, 0 mesmo ¢ repassado
adiante através da saida. Caso contrario, se o valor ndo atingiu o limiar, o sinal n3o sera
transferido. Esse processo de verificagdo é chamado de funcdo de transferéncia, que também é
conhecido como limiar logico.

A resposta final da rede ou das camadas subjacentes esta diretamente ligada com o
resultado obtido pela funcdo de transferéncia. Por isso, deve-se dar a devida atencdo a este
processo. A logica neural expoe, que a intensidade dos sinais de entrada, dispara, ou ndo, o sinal
do neuronio, fazendo com que este estimule o neurdnio seguinte [TAFb 96].

Além da fungdo de transferéncia, ha a fungdo de ativagdo, a qual antecede a mesma e
tem como func¢do, suceder um nivel de ativagdo dentro do proprio neurénio, ou seja, 0 neuronio,
através desta funcdo, decidird o que fazer com o resultado da soma ponderada das entradas
(ativar ou ndo). Essa decisdo tem efeito somente ao respectivo neurénio artificial.

Em alguns modelos simples de redes neurais artificiais, a fungdo de ativacao pode ser a
propria funcao de soma das entradas ponderadas do neurdnio. J4 em modelos mais elaborados, a
func¢do de ativacdao pode possuir um processamento atribuido, o qual pode ser, por exemplo, o
uso de um valor prévio de saida como uma entrada para o proprio neurdnio, servindo de auto-
excitagdo para o mesmo [TAFb 96].

O valor de saida do neurdnio sera produzido apos a chamada da funcdo de ativagao,
seguido pela fun¢do de transferéncia.

Em alguns casos, o neurdnio artificial pode ndo ter efeito no neurénio seguinte se o
valor de ativagdo ndo ultrapassar um certo valor minimo. Este fator ¢ resultante das
caracteristicas sigma ou rispidas que a funcdo de transferéncia tem como propriedade. Devido a
esse fator, ha varios tipos de fungdes de transferéncia (Figura 2.3).
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Figura 2.3 - Funcées de transferéncia [KOV 96]

Assim como nas redes neurais bioldgicas, o conjunto de varios neurdnios artificiais
interconectados, formam as redes neurais artificiais.

Xl
2T
saida
X5
2T
X3

Figura 2.4 - Rede neural artificial

2.5 Arquiteturas

Um outro detalhe importante a ser considerado é a maneira como os neurdnios
artificiais podem ser agrupados. Este agrupamento se sucede no cérebro humano de maneira que
as informagdes possam ser processadas de forma dindmica ou interativa. Biologicamente, as
redes neurais sdo organizadas e construidas de forma tridimensional por componentes
microscopicos. Ha uma forte restricdo no nimero de camadas que a rede pode conter, limitando
consideravelmente o tipo e o escopo da implementagdo da mesma em silicio.

Uma rede neural pode ter uma ou varias camadas. As redes que possuem uma Unica
camada sdo as redes que possuem um né entre uma entrada ¢ uma saida da rede (Figura 2.5).
Esse tipo de rede ¢ indicado para a solugdo de problemas linearmente separaveis. Ja as redes
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multicamadas possuem mais de uma camada entre as ja existentes camadas de entrada e saida
(Figura 2.6).

Figura 2.5 - RNA de uma vinica camada

As redes neurais artificiais multicamadas possuem as chamadas camadas escondidas
(hidden), que também sdo chamadas de intermediarias ou ocultas. Esse nimero de camadas
pode ser indeterminado, e estdo situadas entre a camada de entrada ¢ a camada de saida da rede
neural [CAR 98].

As camadas ocultas sdo constituidas por neurdnios artificiais, da mesma forma com que
as camadas externas (entrada e saida) sdo compostas, e tendo como caracteristica diferenciada o
ndo contato com o mundo externo (Figura 2.6). Os sinais sdo passados para os outros neurdnios
obedecendo as fungdes de transferéncia que cada neurdnio possui [NAS 94].

Camadas Ocultas

Camada de entrada Camada de saida

Figura 2.6 - RNA multicamada

Os nodos que compde a rede neural artificial podem ter conexdes do tipo:

e feedforward ou aciclicas (Figura 2.7) — a saida de um neur6nio na i-ésima camada
da rede ndo pode ser usada como entrada de nodos em camadas de indice menor ou
igual a i [CAR 98]. Uma aplicag@o tipica para as redes neurais artificiais feedfoward
¢ de desenvolver modelos ndo-linecares que também sdo usados para o
reconhecimento e classificagdo de padroes. Uma rede feedforward pode ser vista
como uma ferramenta que realiza a analise de regressao nao linear [NAS 94].
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Figura 2.7 - RNA feedforward ou aciclica

e conexOes feedback ou ciclica (Figura 2.8) — a saida de algum neurénio na i-ésima
camada da rede é usada como entrada de nodos em camadas de indice menor ou
igual a i. Se todas as ligagGes entre os neurdnios forem ciclicas, a rede é chamada
autoassociativa; estas redes associam um padrao de entrada com ele mesmo, ¢ sdo
particularmente uteis para a recuperacdo ou regeneracdo de um padrio de entrada
[CAR 98].

Figura 2.8 - RNA feedback ou ciclica

2.6 Aprendizado

Para o aprendizado das redes neurais, foram propostos diversos métodos de
treinamento, sendo estes subdivididos em dois paradigmas principais: o aprendizado
supervisionado e o ndo supervisionado. Para estes modelos existem vantagens e desvantagens
que serdo expostas a seguir. As RNA’s possuem a capacidade de aprender por exemplos,
determinando a intensidade de conexdes entre os neurdnios pertencentes a rede. Logo, um
conjunto de procedimentos definidos para ajustar os pardmetros de uma RNA, a fim que a
mesma possa aprender uma determinada fungdo, é chamado de algoritmo de aprendizado. A
designagdo de uma RNA, na resolu¢dao de um determinado problema, passa inicialmente por um
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processo de aprendizagem, onde a rede procura extrair informagdes relevantes de padroes de
informagao apresentados a ela, modelando uma representacdo propria.

2.6.1 Supervisionado

A vasta majoridade das redes neurais artificiais tem utilizado o treinamento
supervisionado. Deste modo, a saida atual da rede neural é comparada com a saida desejada. Os
pesos terdo os seus valores iniciais setados aleatoriamente, e sero ajustados, através do
algoritmo de aprendizagem, pela rede na proxima iteragdo ou ciclo.

O ajuste sinaptico ¢ dependente do valor esperado e do sinal atual de saida. Desta
maneira, o método de aprendizado tenta minimizar o fluxo corrente de erros de todos os
elementos em processamento. Esta redugdo global de erros trabalha modificando continuamente
0s pesos até que a rede alcance uma certa precisdo.

Com o aprendizado supervisionado, as redes neurais artificiais devem ser treinadas
antes de serem usadas. O treinamento consiste da apresentagdo dos sinais de entrada e saida a
rede. Estes dados sdo freqlientemente referenciados ao conjunto de treinamento. A fase de
treinamento pode consumir uma grande fatia de tempo. Em alguns sistemas prototipos, com um
inadequado poder de processamento, o aprendizado pode levar semanas. O treinamento ¢
considerado completo quando a rede neural alcanga um certo nivel de performance. Este nivel
significa que a rede alcancou uma precisdo estatistica conforme as producdes de saida
necessarias para uma dada seqliéncia de entradas. Quando ndo hd mais a necessidade de
aprendizado, os pesos sdo praticamente “congelados” para a aplicacdo. Alguns tipos de redes
neurais permitem um treinamento continuo, com uma taxa muito baixa de aprendizado,
enquanto a mesma esta em operacdo. Este processo ajuda a rede a adaptar-se gradualmente as
condi¢des de mudanca.

O conjunto de treinamento precisa ser suficientemente grande para conter as
informagdes necessarias para que a rede aprenda os moldes e as relagcdes importantes. Se a rede
¢ treinada somente com um exemplo em um determinado tempo, todos os pesos serdo setados
meticulosamente para este fato, os quais poderiam sofrer alteragdes drasticas no aprendizado de
um proximo fato. Conforme um resultado, o sistema precisa aprender com todos os fatos em
conjunto, provendo posteriormente o melhor ajuste dos pesos para todo o conjunto de fatos.

A maneira com que os sinais de entrada sdo representados, ou codificados, determina o
maior componente constituinte para o sucesso de instru¢do da rede. Normalmente, as redes
neurais artificiais somente manipulam, ou trabalham, com dados numéricos como entrada. Por
este motivo, os dados do mundo exterior, devem ser tratados e convertidos para que se possa
alimentar a rede. Esta captura de estimulos do mundo real pode ser feita através de varios tipos
de dispositivos, tais como: cdmeras de video, diversos tipos de sensores, microfones, etc.

Virias técnicas de condicionamento ja estdo disponiveis para serem aplicadas a
implementacdes de redes neurais artificiais, viabilizando e principalmente facilitando para que o
desenvolvedor da rede encontre o melhor formato para os dados, € uma arquitetura adequada
para a rede objetivando uma determinada aplicacao.

Apo6s o treinamento supervisionado, € importante analisar o que a rede pode realizar
com os dados que ainda ndo foram apresentados & mesma. Se o resultado de saida do sistema
ndo for razoavel para este novo conjunto de dados (chamado conjunto de teste), presume-se que
o treinamento da rede ainda ndo foi suficiente.

Esta avaliagdo ¢ critica para assegurar que a rede simplesmente ndo memorizou um
dado conjunto de dados, mas sim aprendeu os modelos/padrdes gerais envolvidos na aplicacdo
(generalizagio). E importante ressaltar que as vezes o problema da generalizagio é devido 4 ma
qualidade dos dados usados para o treinamento ¢ ndo um problema da rede.
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2.6.2 Nao supervisionado

O aprendizado ndo supervisionado ¢ a grande promessa para o futuro, visto que implica
que a rede aprenda se a necessidade de um conjunto de treinamento.

Estas redes ndo suportam influéncias externas para ajustar os seus pesos sinapticos, pois
ha um monitoramento de desempenho interno da mesma, analisando as regularidades e/ou
tendéncias dos sinais de entrada, e conseqiientemente adaptando-se automaticamente as
necessidades da rede.

Possuindo caracteristicas de autonivelagdo, sem um suposto auxilio para determinar se o
aprendizado converge ou ndo para o caminho certo, a rede possui mecanismos, mais
precisamente, informacgdes, de como se organizar. Esta propriedade e percep¢do da rede devem-
se a topologia e as regras de aprendizado adotados pela rede neural artificial.

Uma rede com o algoritmo de aprendizado ndo supervisionado deve ter enfatizado a
cooperacdo entre as camadas de unidades de processamento. A competigdo entre estas unidades
¢ a base de aprendizado da rede. Normalmente, quando a competi¢do pelo aprendizado ocorre
de fato, somente os pesos pertencentes a unidade de processamento vencedora sdo ajustados.

2.6.3 Velocidade de aprendizado

A velocidade com que uma rede neural artificial aprende, depende de varios fatores. A
baixa taxa de aprendizado resulta num tempo relativamente grande para a realizagdo do
aprendizado da rede, a fim de produzir um resultado adequado para o sistema em questdo. Ja
com uma alta taxa de aprendizado, a rede pode ndo ser capaz de fazer uma possivel
discriminagdo fina em relacdo aos sistemas que aprendem de forma mais lenta.

Geralmente, varios fatores, além do tempo de aprendizado, precisam ser considerados
quando se aborda a tarefa de aprendizado e treinamento da rede.

Alguns fatores que estdo fortemente acoplados ao processo de aprendizado de uma
RNA [DAC 92]:

e acomplexidade da rede;

e o numero de camadas (tamanho);
e o paradigma de selegao;

e aarquitetura adotada;

e algoritmo de aprendizado;

e asregras empregadas;

e aprecisdo desejada;

Todos estes fatores contribuem e alteram o tempo de treinamento da rede. A mudanga
de qualquer um destes fatores pode estender o tempo de treinamento para uma razao ndo muito
significativa, ou resultando em uma precisao nao satisfatoria.

A maioria dos algoritmos de aprendizado possuem alguma provisdo para a taxa de
aprendizado ou em muitos casos, uma constante de tempo. Normalmente, este valor esta
compreendido num intervalo entre zero e um [0 , 1]. Se a taxa de aprendizado exceder o valor
maximo, o algoritmo de aprendizado ira corrigir os pesos da rede.

Pequenos valores da taxa de aprendizado nio retificardo os erros tdo rapidamente, mas
se pequenos passos sao tomados na correcdo de erros, ha uma grande possibilidade de se
alcancar uma boa convergéncia de aprendizado da rede.
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2.6.4 Algoritmos de aprendizado

Muitas das leis de aprendizado estdo em uso, e a maioria delas sdo apenas variagdes da
mais difundida lei, que ¢ a lei de Hebb. As pesquisas em torno das func¢des de aprendizado

continuam,

e busca-se aproximar cada vez mais estes modelos dos tdo sonhados e perfeitos

padrdes bioldgicos.

Embora o homem esteja muito além de descobrir realmente como ocorre o
processamento bioldgico, e o aprendizado seja algo extremamente complexo, simplificagdes e
morfologias matematicas continuam em desenvolvimento.

Abaixo, sdo apresentadas algumas das mais conhecidas e difundidas leis de aprendizado

[DAC 92]:

Principio de aprendizado de Hebb — a primeira ¢ indiscutivelmente a mais
conhecida regra de aprendizado, foi apresentada pelo bidlogo e psicologo Donald
Hebb. A descricdo da mesma foi exposta em seu famoso livro The Organization of
Behavior em 1949. A regra parte do seguinte pressuposto. Se um neurdnio recebe
uma entrada, proveniente de outro neurénio, ¢ ambos estdo ativos, isto €, possuem o
mesmo sinal, 0s pesos entre os neurénios precisam ser excitados;

A Lei de Hopfield — ¢ praticamente similar ao principio de aprendizado de Hebb
com apenas uma excecao: a lei de Hopfield especifica a magnitude da excitagdo ou
inibigdo. Se a saida desejada e o sinal de entrada estdo ambos ativos ou inativos, 0s
pesos sdo incrementados pela taxa de aprendizado, caso contrario, decrementados;

A Regra Delta de Widrow — esta regra € uma variagdo um pouco além do principio
de aprendizado proposto por Hebb. A regra delta apresentada por Widrow € a mais
comumente usada nos dias atuais. Esta regra se baseia na simples idéia da continua
modificagdo da intensidade e a importancia das conexdes de entrada; reduzindo
consideravelmente a diferenca entre o valor de saida desejado e o atual valor de
saida da unidade de processamento, no caso, o neurdnio artificial. A regra delta
altera os pesos sinapticos de modo que minimize o erro quadratico da rede,
trabalhando da seguinte forma: o erro calculado na saida ¢ transformado pela
derivagdo da funcdo de transferéncia e consequentemente usado para ajustar os
pesos de entrada da camada prévia da rede, ou seja, o erro ¢ retro-propagado as
camadas anteriores, sendo uma de cada vez. O processo de retro-propagacdo dos
erros da rede continua até que a primeira camada da rede seja alcangada. Os tipos de
redes chamadas de feedforward e backpropagation derivam seus nomes dos
métodos adotados pelo processamento do erro. Quando se usa a regra delta, ¢é
importante assegurar que o conjunto de dados de entrada esta disposto de forma
aleatoria ou gerado de forma randomica. Uma vez mal organizado, este conjunto de
treinamento pode conduzir a rede a n3o convergéncia da precisdo desejada,
impossibilitando o aprendizado do problema em questao.

A Lei de aprendizado de Teuvo Kohonen — desenvolvida por Teuvo Kohonen, a
mesma foi inspirada nos sistemas biologicos, onde os elementos competem entre si
por uma oportunidade de aprender, ou atualizar/ajustar seus respectivos pesos. A
unidade de processamento que possuir o melhor sinal de saida sera considerada o
mais apto, e conseqiientemente passardo a ter a capacidade e privilégio de inibir os
ajustes sinapticos de seus concorrentes e excitar seus vizinhos. Somente a unidade
apta e seus respectivos vizinhos terdo permissdo para ajustar seus pesos. A
abrangéncia e a possivel drea que uma unidade vizinha pertence esta relacionada ao
periodo de treinamento da rede. O paradigma atual usa o seguinte procedimento: &
formada uma grande area de vizinhanga ¢ a medida com que ocorre o processo de
treinamento, ha uma selecdo e conseqiientemente um estreitamento da mesma.
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2.7 Redes Perceptron

As redes neurais artificiais com fungdo de ativacdo foram inicialmente estudadas por
Rosenblatt em meados de 1958, as quais foram chamadas por ele de Perceptrons. O entusiasmo
de Rosenblatt levou-o a construir suas redes em hardware, inclusive usando um algoritmo de
aprendizado.

Estas redes foram aplicadas para a classificagdo de problemas que geralmente possuiam
como fonte de alimentagdo imagens binarias de caracteres ou simplesmente moldes de
informagdes [BIS 95]. O perceptron em sua origem era uma simulagdo computacional da retina,
a qual demonstrou como o sistema nervoso visual reconhece padrdes [TAF 96].

SR\

Figura 2.9 - O perceptron elementar de Rosemblatt [BIS 95]

Enquanto Rosenblatt estava desenvolvendo o perceptron, Widrow e seus colegas,
estavam trabalhando em uma linha de pesquisa similar a de Rosemblatt; mais conhecida como
ADALINE. Como ja exposto, o termo ADAptive LINear Element refere-se a uma tUnica
unidade de processamento com um limiar néo linear.

Como as redes neurais artificiais de uma tnica camada possuem uma certa limitacao,
Rosenblatt resolveu entdo usar um numero fixo de neurdnios para transformar e tratar os dados
provindos do mundo exterior. Estas unidades de processamento podem ser chamadas de fungdo
base de um discriminador limiar [BIS 95].

Rosenblatt propunha resolver problemas como a implementacao das fungdes booleanas
E e OU de duas variaveis, sendo que a escolha dos ganhos para este caso parecia ser trivial.
Entretanto, para a implementagcdo de uma fung@o discriminatoria arbitraria, a escolha ndo ¢ tdo
simples e muito menos trivial, e dependendo do niimero de varidveis envolvidas, sem a
existéncia de algum método, beira o impossivel [KOV 96].

Inspirado também pelas idéias de McCulloch, Rosenblatt compds a rede perceptron por
uma camada de entrada, onde cada elemento pertencente a camada de entrada fazia a
distribuicdo do sinal que ele recebia para todas as unidades de processamento. Os neurénios
eram essencialmente compostos por unidades sigma e de fungdes de transferéncia, sendo que
estas, eram responsaveis pela soma ponderada dos sinais oriundos das conexdes com os dados
de entrada. Foi adicionada a camada de entrada um elemento especial chamado viés, o qual
possui um sinal de valor sempre um. A conexao entre o viés ¢ a unidade sigma tem peso wy, que

por sua vez ¢ ajustado da mesma maneira com que os demais pesos o sao.
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T saida

Figura 2.10 - A unidade de processamento do perceptron

O nivel de ativagdo de uma rede perceptron ¢ dado pela soma ponderada dos pesos
sinapticos com os valores de entrada, > x;-w;.

Estas redes usam uma fung¢ao de transferéncia do tipo hard-limiter (limite rispido), onde
a ativacdo do limiar resulta num valor de saida 1, ou, —1 caso contrario. Dados os valores de
entrada X;, 0s pesos w;, € um limiar t, o perceptron computa os valores de saida da seguinte
maneira:

1ose D x,w2t!

2.1
-1 ose D xw <t =

As redes perceptron usam como configura¢do, o treinamento supervisionado. O
perceptron altera os seus pesos, visando reduzir o erro.

2.8 A lei de aprendizado do perceptron

Sendo o parametro ¢ uma referéncia a taxa de aprendizado na medida em que reflete a
taxa com que os ganhos sdo alterados em fungdo dos erros, e d sendo o valor de saida esperado,
0 ajuste sinaptico dos pesos no i-ésimo componente do vetor de entrada, Aw;, ¢ dado por:

Ay, =c-(d = sign(} x, W) X, 2.2)
A expressdo Sign(z X; Wi) ¢ o valor de saida do perceptron, que pode assumir os

valores +1 ou —1. A diferenca entre o valor desejado d e a saida atual, podera ser 0, 2 ou —2.
Logo, para cada componente do vetor de entrada, conclui-se que [LUG 98]:

e se, a saida desejada e a atual possuirem valores iguais, ndo havera alteragdo alguma
no peso;

e se o valor atual da saida for —1 e a saida desejada for 1, o peso devera ser ajustado
na i-ésima linha da rede por 2 - c. X

e se o valor atual de saida for 1 e a saida desejada for —1, o peso devera ser ajustado
por —2-c- x,.

Logo,
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d
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2.3)

O procedimento mostrado acima tem como principal funcdo, ajustar o conjunto de pesos
da rede, a fim de minimizar o erro médio do conjunto de treinamento.

Como os perceptrons sdao utilizados em problemas de classifica¢ao, eles possuem a
capacidade de aprender e classificar os dados de entrada em grupos ou classes.

Supondo-se uma rede perceptron, teremos a seguinte unidade sigma (2.):

Y =X Wor X WX WAt X W 2.4)

onde, o vetor [Xq, Xi, X2, ..., Xy] SA0 0s sinais de entrada, e o vetor [wq, Wi, Wy, ..., W] 30 08
pesos respectivos ao vetor de entrada.

Teremos entao:

2 =XXwW, (2.5)

Se a camada de entrada possuir dois elementos, x; € X,, a unidade sigma da rede sera
representada por:

z = XoWoT Xi Wit X, W, (2.6)

Como o viés, ¢ representado por Xy = 1, teremos:

Y Wt X WX Wh @.7)
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—L T saida

Figura 2.11 - Perceptron de duas entradas

n
Na equagdo (2.1), usando o limiar t = 0, tem-se que a saida é 1 se, z xXW, <0, caso
i=0
contrario, teremos -1.

A separagdo entre duas classes é chamada de superficie de decisdo. Como so existem
duas entradas, a superficie de decisdo ¢ uma reta. Se existirem mais do que duas entradas,
havera entdo um hiperplano [TAF 96].

As redes perceptrons foram inicialmente elogiadas, entretanto, Nils Nilson em 1965,
Minsky e outros pesquisadores, analisaram as limitagdes das redes perceptrons. Eles
demonstraram que os perceptrons ndo podiam resolver uma certa classe de problemas,
normalmente chamados de problemas linearmente nao separaveis [LUG 98].

Estes problemas foram solucionados a partir da década de 80, onde houve o surgimento
de outras técnicas de aprendizado, como por exemplo, o backpropagation.

2.9 Limitagoes: O problema do OU-EXCLUSIVO
Um dos problemas que o perceptron ndo seria capaz de resolver era o do ou-exclusivo.

Foi baseado neste exemplo que Minsky e Papert mostraram a comunidade cientifica que o
modelo de Rosenblatt ndo era tao eficiente e promissor.

Tabela 2.1 - Tabela verdade do ou-exclusivo

X; | Xo | saida
1] 1 0
10 1
01 1
010 0

Considerando uma rede perceptron com duas entradas [x;, X,], dois pesos [wi, W;], € um
limiar t, a rede, para aprender com estes fatos, deveria encontrar os pesos designados para
satisfazer a tabela verdade e as seguintes premissas [LUG 98]:

e paraalinha 1 da tabela verdade: y4, - 1+, -1 <7
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 paraa linha 2 da tabela verdade: 14, -1+ 0>7¢

 paraa linha 3 da tabela verdade: 0+, -1>1¢

e para a linha 4 da tabela verdade: 0 + 0 < ¢

As premissas apresentadas, baseadas nos pesos [w;, W;] € no limiar t, ndo possuem
solucdo. Logo, o perceptron de uma tinica camada ¢ incapaz de resolver este tipo de problema.

O motivo pelo qual torna o problema do ou-exclusivo impossivel para as redes do tipo
perceptron ¢ que as duas classes que precisam ser distinguidas ndo sdo linearmente separaveis.

X, A

0.1)] (1.1)

(0.0) (1,0) X,
Figura 2.12 - Plano que representa as combinac6es possiveis do XOR

Percebe-se que ¢ impossivel plotar uma linha reta que separe em duas dimensdes os
pontos {(0,0), (1,1)} de {(0,1), (1,0);.

Cada parametro dos dados de entrada corresponde a uma dimensdo, com cada valor de
entrada definindo um ponto no espago [LUG 98].

2.10 Redes Multilayer Perceptron

Os problemas nfo linearmente separaveis podem ser resolvidos através das redes com
uma ou mais camadas intermedidrias. A alteracdo da arquitetura da rede, como a insercao de
camadas ocultas e/ou o numero de neurdnios, a principio, ndo parece ser problema, pois um dos
principais agravantes passa a ser o algoritmo de treinamento para as redes multicamadas. Fator
este que, devido a inexisténcia ou desconhecimento, causou uma atenuagao nas pesquisas em
redes neurais artificiais em meados da década de 70. Uma das alternativas adotadas ¢ dividir a
rede em um conjunto de subredes, sendo uma subrede para cada camada, com um treinamento
independente. Este método de subdivisdo, muitas vezes, ou ndao é possivel ou & muito
complicado. Outra possibilidade seria realizar um treinamento completo, isto é, de uma sé vez.
O problema encontrado para este segundo método estd em como realizar o treinamento dos
nodos que pertencem a camada intermediaria, visto que ¢ extremamente complicado determinar
que tipo de resposta desejada estes teriam, ou seja, como determinar o erro. A aplicabilidade
deste método esta restrita a definicdo do erro nos nodos pertencentes as camadas intermediarias
da rede. Se for utilizada uma fungao do tipo limiar, a avalia¢do do erro sera complexa, visto que,
os nodos das camadas intermediarias e de saida ndo terdo como saber a margem de erro ou a
diferenca entre as respostas de seus nodos com relacdo as respostas desejadas. Uma das
solugdes para o problema apresentado seria a utilizagdo de uma fungéo de ativagdo ndo linear, a
qual resolve o mesmo em parte, visto que a utilizagdo deste tipo de fung@o em redes
multicamada resultaria na equivaléncia de uma rede de uma tinica camada [CAR 98].
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Adotou-se entdo treinar as redes com mais de uma camada através de métodos baseados
no gradiente descendente. Métodos baseados no gradiente descendente precisam ter a funcdo de
ativagdo continua, diferengavel e ndo decrescente. A func¢do adotada precisa informar os erros
que a rede cometeu para as camadas anteriores, com uma boa precisdo. Logo a fungdo que mais
se adapta a estas caracteristicas ¢ a fungao do tipo sigmoéide [CAR 98].

O processamento atribuido a cada neurdnio pertencente a rede ¢ resultante da
combinacdo do processamento realizado pelos neuronios da camada anterior, que por sua vez
estdo atribuidos a este nodo da proxima camada. A medida com que cada camada intermedidria
da rede se aproxima da camada de saida ha uma delimitagdo do espago de decisdo dos dados
que estd recebendo. Para uma rede com duas camadas intermediarias, teriamos a primeira
camada oculta, delimitando o espago de padrdes de treinamento através das “retas tragadas”
pelos neurdnios. A segunda camada forma regides convexas, onde o numero de lados que
compoe tal regido é determinado pela quantidade de unidades conectadas a este neurdnio, que
por sua vez combina as retas que surgiram da camada anterior. Cada neurénio da camada de
saida forma regides, provenientes das combinagdes das regides convexas [CAR 98]. Conclui-se
que cada neurénio que compde uma rede Multilayer Perceptron contribui para a detecgdo de
caracteristicas dos dados apresentados.

A determinag¢do do nuimero de camadas a ser utilizada influi de forma crucial no
aprendizado da rede. O uso de um grande niimero de camadas intermediarias ndo ¢
recomendado, visto que o erro ocorrido em uma camada ¢ propagado a camadas anteriores da
rede. A determinacdo do nimero de neurdnios que pertence a camadas intermedidrias ¢ definida
de forma empirica, ¢ normalmente depende da distribuicdo dos padrdes de treinamento e
validagdo da rede. Um uso excessivo de neurdnios levara a rede a decorar o conjunto de
treinamento, ao invés de extrair as caracteristicas gerais (generalizar). Ao processo de
memorizagdo do conjunto de treinamento, di-se o nome de overfitting. Um namero
razoavelmente pequeno de neurdnios levara a rede a aumentar o tempo de treinamento,
dificultando a determinacdo da representagdo 6tima do problema proposto. Neste caso, alguns
neurdnios poderao ficar sobrecarregados, pois estes precisam lidar com um niimero elevado de
restricdes a serem analisadas.

Figura 2.13 - Uma rede MLP

2.11 Algoritmo de treinamento das redes MLP

O algoritmo de aprendizado mais conhecido para a realizacdo do treinamento das redes
neurais multicamadas é o backpropagation. Cabe ressaltar que existem varios algoritmos de
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aprendizado para as redes MLP, e estes normalmente possuem um aprendizado supervisionado.
Pode-se ainda classificar os mesmos em dois grupos:

e  estaticos;
e dinamicos.

Os algoritmos de aprendizado estaticos ndo alteram a estrutura da rede, mudando
somente o valor dos pesos sinapticos. Ja os dindmicos, podem mudar a arquitetura da rede, isto
¢, podem alterar o niimero de camadas, o niumero de neurénios da camada intermedidria e o
numero de conexdes da rede.

O método de aprendizado backpropagation foi descoberto através de inimeras linhas
pesquisas. Werbos, em 1974, foi um dos primeiros a propor o uso deste método de aprendizado
na Universidade de Harvard em sua teste de doutorado “Beyond Regression: New Tools for
Prediction and Analysis in the Behavioral Sciences”. Parker em 1985 redescobriu as técnicas
utilizadas por Werbos no relatéorio do MIT, “Learning Logic“. Até entdo, as pesquisas e
principalmente os créditos eram dados a Rumelhart e aos outros membros do Grupo de
Processamento Paralelo e Distribuido, por popularizar e desenvolver procedimentos que
realmente pudessem ser utilizados. Este grupo publicou dois volumes que relatavam varios tipos
de arquiteturas de redes neurais artificiais, incluindo um tratamento consideravel sobre o
procedimento de treinamento da regra delta generalizada, o backpropagation propriamente dito
e alguns topicos relacionados as RNA’s.

O método de aprendizado backpropagation pode ser aplicado a qualquer rede que
usufrui de uma fungdo de ativacdo diferencial e aprendizado supervisionado. Assim como a
regra delta, sua otimizag@o ¢ baseada no gradiente descendente, que ajusta os pesos para reduzir
o erro da rede. O nome backpropagation surgiu do método na qual as corregdoes da rede sdo
realizadas nos pesos das conexdes.

Durante a fase de treinamento, os sinais/padrdes de entrada sdo apresentados a rede
artificial em uma determinada ordem. Cada padrio de treinamento € propagado adiante, camada
ap6s camada, até a producdo do sinal/padrio de saida. A saida computada pela rede é entdo
comparada com uma saida desejada. Esta comparag@o ira gerar um valor que determinara o erro.
Este erro sera utilizado como uma realimentagdo para as conexdes, que resultara no ajuste dos
pesos sinapticos de cada camada num sentido oposto a propagacao dos sinais de treinamento.
Os acoplamentos retrogrados somente existirdo na fase de treinamento, considerando que as
conexodes adiante (sentido entrada — saida) serdo usadas durante a fase de treinamento e uso da
rede.
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Figura 2.14 - Rede MLP com os acoplamentos retrégrados para os ajustes sinapticos [PAT 95]

Fazendo o uso do backpropagation, as camadas ocultas terdo os seus pesos ajustados de
acordo com as camadas subseqiientes, i.e, com as camadas seguintes. Deste modo, os erros
computados na camada de saida serdo usados para ajustar os pesos entre a ultima camada
escondida ou oculta com a camada de saida. Assim, o erro calculado de uma camada escondida
sera usado para ajustar os pesos da camada oculta anterior. Este processo sera repetido até que a
primeira camada oculta seja ajustada. Desta forma, os erros serdo retropropagados camada a
camada com as devidas corregdes. Rotina esta que sera realizada de uma maneira repetitiva,
ajustando os pesos das respectivas camadas.

O processo ¢ repetido por um numero determinado de vezes para cada padrdo de dados
durante o treinamento até que o erro total da saida tenha convergido a um valor minimo, ou até
que algum limite predeterminado de itera¢Ges tenha sido completado.

Pode-se entdo criar duas fases para o algoritmo de treinamento do backpropagation.
Cada fase percorre um sentido da rede. A primeira fase, chamada de forward, define a saida da
rede para um determinado padrao de dados de entrada. A segunda e tltima esta incumbida de
utilizar a saida desejada/esperada e a saida fornecida pela ultima camada da rede para ajustar os
pesos sinapticos da rede neural.
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Fase forward )
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Fase backward

Figura 2.15 - Fluxo de treinamento de uma MLP com backpropagation

Segundo Carvalho [CAR 98], podemos definir os passos da seguinte maneira:
Fase forward
Os padrdes de saida sdo apresentados a primeira camada ¢; que compoe a rede;
Para cada camada c; a partir da camada de entrada:

2.1.0s sinais de saida do neurdnio da camada c; irdo alimentar a entrada da camada c;. 1, 1.€,
serdo os sinais de entrada para a proxima camada;

Os sinais provenientes da ultima camada serdo comparados com os sinais desejados;
Fase backward
Da ultima camada da rede até a primeira [n — 1];

1.1. Os neurénios artificiais da camada c, (camada atual) devem ajustar seus pesos
sinapticos de forma a reduzir seus erros;

1.2. O erro de um neur6nio das camadas intermedidrias, ¢/ ,.;;, por exemplo, c;, serd
calculado utilizando os erros retropropagados dos neurénios que pertencem as camadas
seguintes conectados a ele, no caso, c;+;, 0s quais serdo ponderados pelos pesos das
conexdes entre eles;

O backpropagation

Inicializar a rede, ou seja, pesos e parametros;
Repita

2.1. Para cada padrao/dados de treinamento P[x], para todo x € [1 , n], sendo n o niimero
total de amostras do conjunto de treinamento.

2.1.1. Calcular a saida (S) da rede utilizando a fase forward,
2.1.2. Comparar a saida (S), calculada no item 2.1.1, com as saidas desejadas;
2.1.3. Realizar atualizac¢do dos pesos sinapticos fazendo o uso da fase backward,

Até o erro ser minimo ou até x ciclos;
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O algoritmo backpropagation também ¢é chamado de regra delta generalizada, pois ¢
baseado na regra delta apresentada por Widrow e Hoff.
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