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Since 40 year the Atrtificial Neural Networks are investigated with of the intention to
pretend the biological brain function. The scientists created various computation
models that based in the knowledge of doctors, biologists and physicals about
brain function. In this paper search find biography about this issue and than it
creates one compendium about various exists net types. Although there are many
works that treat ANN and its application, little are those that research explaining
profound manner what are the ANN. This work finds to full this gap.
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INTRODUGAO AS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Desde os anos 40 as Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo estudadas com o
objetivo de imitar o funcionamento do cérebro biologico. Os cientistas criaram
varios modelos computacionais com base no entendimento de médicos, bidlogos
e até psicologos sobre o funcionamento do cérebro. Neste trabalho buscou se
levantar a bibliografia sobre o assunto e assim criar um compéndio sobre os
diversos tipos de redes existentes. Embora existam muitos trabalhos que tratam
das RNA e sua aplicagao, poucos sdo aqueles que buscam explicar de maneira
aprofundada o que sao as RNA. Este trabalho busca preencher esta lacuna.

Palavras-chave: redes neurais artificiais
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Introducao

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo empregadas em diversas areas do
conhecimento e em particular, no campo dos Sistemas de Informacgdo ¢ utilizada em
Sistemas de Apoio a Decisao (LAUDON E LAUDON, 2001), porém pouco se conhece
como tais sistemas sdo construidos. Muito se sabe de sua aplicagdo, mas pouco sobre sua
estrutura, o que caracteriza o conceito de caixa preta, onde os mecanismos de
funcionamento e constru¢ao sao desconhecidos ¢ somente uma interface de entradas e
saidas sdo utilizadas e documentadas.

O objetivo principal deste trabalho ¢ levantar bibliografia atual sobre as RNA e
criar um compéndio sobre a histéria das RNA, como sdo estruturadas, como funcionam e
quais caminhos podem ser trilhados para elaborar novos trabalhos.

Neste trabalho propde se conhecer de forma mais aprofundada o que sdo as RNA,
sua historia, sua estrutura e como sdo operadas. O Capitulo 1 faz um paralelo entre as RNA
e os sistemas computacionais convencionais. No Capitulo 2 discorre sobre os conceitos
basicos para o entendimento sobre RNA. O Capitulo 3 aborda a historia das RNA, como
iniciaram, se desenvolveram, foram abandonadas e depois de mais estudos ressurgira. O
Capitulo 4 apresenta algumas topologias existentes na atualidade, no capitulo 5 algoritmos
e regras de operacdo de cada topologia sdo apresentados. No final as conclusdes deste
trabalho sdo apresentadas.

1 RNA

As RNA sdo sistemas computacionais, hardware ou software, que imitam as
habilidades de raciocinio dos sistemas bioldgicos pelo uso de varios neurdnios artificiais,
os quais sdo simples emulacdes dos neurdnios bioldgicos. Usam paralelismo logico
combinando varias operagdes (as informacdes da camada de um neuronio, localizadas em
uma regido ou camada do sistema, sdo transferidas para os neurdnios de outra camada). As
trés caracteristicas que descrevem uma rede neural artificial e contribuem para sua
habilidade funcional sdo: estrutura, dinamismo e conhecimento (MAREN ¢ HARSTON,
1990).

Na natureza a fun¢do de uma rede ¢ determinada pelas conexdes entre elementos.
Pode-se treinar uma rede neural artificial para realizar uma fungdo particular pelo ajuste
dos valores (pesos) das conexdes entre seus elementos ou unidades (DEMUTE e BEALE,
2002).

Algumas das vantagens que as RNAs tém com relacdo a sistemas especialistas sdo
as caracteristicas presentes no cérebro humano e ndo presentes nos computadores, tais
como (JAIN et al,1996):

Paralelismos massivos;

Representacao e computacao distribuidas;
Habilidade em aprender;

Habilidade em generalizar;

Adaptabilidade;

Processar informacoes dentro de um contexto;
Tolerancia a falhas; e

Baixo consumo de energia.
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Lau (LAU, 1992) observa que ao invés de executar um programa de instrugdes
seqliencialmente como no computador convencional, o modelo de redes neurais explora
muitas hipoteses que competem simultaneamente usando redes paralelas compostas de
muitos elementos computacionais conectados por ligagdes com pesos variaveis. A Tabela
1-1 apresenta uma lista onde sdo comparados itens de estrutura e desempenho entre os
sistemas neurais bioldgicos e o modelo de computador convencional idealizado por von

Neumamm (VON NEUMAMM, 1945).

Tabela 1-1 - Computador convencional versus sistema neural bioldgico

(JAIN et al., 1996)

Computador de Sistema neural biolégico
von Neumann

Processador Complexo Simples

Alta velocidade Baixa velocidade

Um ou alguns Uma grande quantidade
Memoria Separada para um Integrada no processador

processador Distribuida

Localizada Conteudo enderecavel

Nenhum contetdo

enderecgavel
Computagdo Centralizada Distribuida

Seqiiencial Paralela

Programas armazenados Auto-aprendizagem
Confiabilidade Muito vulneravel Robusto
Ambiente Bem definido, bem restrito | Defini¢ao pobre, ndo
operacional restrita

2 Definicao de RNA

Uma razdo para utilizar o sistema nervoso como modelo ¢ que as simula¢des dos
sistemas computacionais funcionam melhor se usam exemplos do cérebro. Muitas
pesquisas sobre inteligéncia artificial s6 obtiveram melhores resultados quando as equipes
de engenharia de software consultaram os neurocientistas e neurofisiologistas. Assim
conforme novas descobertas sobre o funcionamento do cérebro bioldgico ocorriam,
melhorias eram criadas nos sistemas computacionais.

Os pesquisadores constataram também que com os ensaios dos sistemas
computacionais baseados nas idéias que surgiam sobre o funcionamento do cérebro, o
funcionamento do proprio cérebro era entendido ao se desenvolver as simulagdes
computacionais.

Experimentos e pesquisas sobre o comportamento em animais ¢ humanos em
meados do século XX sugeriram que o cérebro humano incorpora informa¢do de uma
forma paralela e distribuida com conexdes adaptadas para aprender, reconhecer,
generalizar e descriminar. A seguir duas das principais contribui¢des da época.
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Lei de Hebbe: segundo Hebbe (HEBBE, 1949) a atividade sinaptica facilita a
comunicagdo entre os neurdnios, portanto a memoria do conhecimento se localiza na
atividade sinaptica. No processo de aprendizagem ocorre a mudanga de peso das sinapses.
Este processo ¢ considerado ser a aprendizagem no campo das RNA.

Pesquisa de Lashley: Lashley (LASHLEY, 1950) realizou experiéncias com ratos
retirando partes de seus cérebros e analisou o comportamento dos mesmos para sair de
dentro de um labirinto. Ele constatou que mesmo tirando partes do cérebro dos ratos eles
continuavam a achar a saida do labirinto. Assim formulou algumas leis:

Lei da equipotencialidade — varias areas do cérebro tém potencial de aprendizado
similar.

Lei da acdo em massa — 0s erros que os ratos cometiam eram proporcionais a massa
de cérebro removida.

2.1 ORGANIZACAO ESTRUTURAL DOS SISTEMAS NEURAIS: CAMADAS E COLUNAS.

No cérebro os neurdnios sao macicamente conectados, muito mais que as
complexas e densas redes de telefonia. Cada neurdnio possui de 10° a 10 ligagdes com
A . . 14 15 . ~
outros neurdnios. No total o cérebro humano possui cerca de 10'* a 10" interconexdes.

Como principio o cérebro possui elementos de processamento organizados em
camadas e também em colunas. Ha tecidos que sdo especializados em sistemas especificos
e ndo especificos.

As sensacdes que sentimos sdo passadas por nossos sentidos (visdo, audigdo,
paladar, olfato e tato) por multiplos niveis de camadas. Nossa retina possui trés ou quatro
camadas de neurénios para o foto-receptor e seis camadas no coértex visual para
processamento das imagens. A informacao visual por sua vez ¢ processada por mais
camadas até chegar no entendimento ou consciéncia.

O cortex, a substancia cinzenta do cérebro, ¢ divido em colunas que atuam como
unidades funcionais. No cértex as entradas comecam na parte inferior € terminam com
neurdnios na segunda e quarta camadas e ha sinapses colaterais na terceira, quinta e sexta
camadas. A informacdo € processada no cortex e a via de saida ¢ seguida da terceira e
quinta camadas para outras partes do cérebro e espinha dorsal.

2.2 NEURONIO BIOLOGICO.

Os neurdnios sdo formados pelo corpo celular ou soma e filamentos que sdao os
dendritos e os axdnios, e conectados uns aos outros formando uma grande teia ou rede
neural. As sinapses formam as conexdes entre os neurdnios e compde a saida de um
neurdnio por meio do axonio (hillock) e os dendritos. Elas sao formadas por um espago,
entre o terminal de um axdnio e o receptor de um dendrito, que equivale a cerca de 50 a
200 angstrons. A resposta de um neurdnio ocorre por meio da transferéncia de impulsos
elétricos ou potenciais de acdo. A propagag¢do de um neurdnio para outro e realizada por
meio de substancias chamadas neurotransmissores.
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A geragao do potencial de acdo ocorre em uma regido do neurdnio chamada “axon
hillock” localizada junto ao corpo do neurdnio. A partir deste ponto o potencial de acdo se
propaga ao longo do axonio, até atingir os neurdnios seguintes. A Figura 2-1 mostra a
estrutura resumida de um neuronio biologico.

AXON HILLOCK

CORFOOLU
DEMORITOSE sopga,

TERMIMNACED  TERMINACED SIMNARPSES

EXITATORIA IMIBITORA

- | o=

CELLILA PRE-SINAPTICA CELULAS POS-SINAPTICAS
Figura 2-1 - Estrutura resumida neuronio bioldégico

2.3 NEURONIO ARTIFICIAL.

O primeiro modelo de neuronio artificial surgiu a partir dos estudos de McCulloch
e Pitts (MCCULLOCH e PITTS, 1943) que formularam um modelo de neuronio
computacional conforme mostra a Figura 2-2. Neste modelo o neur6énio atua como uma
unidade de decisdo bindria, que ¢ ativada quando a soma ponderada de suas entradas Xy

multiplicadas pelos pesos w. e se o resultado excede um limiar ¢ produz saidas conforme
l

o tipo de fungdo limiar ou funcdo de transferéncia. Aqui existe uma clara analogia com os
neurdnios bioldgicos: o modelo de interconexdes dos axdnios e dendritos, as conexdes por
pesos sdo as sinapses € as fungdes de transferéncia representam a atividade do soma ou
corpo celular. Entretanto o modelo apresenta diversas simplificagdes que nao refletem o
comportamento verdadeiro dos neurdnios biolodgicos.

O modelo de McCulloch e Pitts generaliza de muitas maneiras. Uma generalizagao
obvia ¢ usar fungdes de ativagdo no lugar de fungdes de limiar, como linear, sigmoide ou
gaussiana, mostradas na Figura 2-2.

Xo
ENTRADAS X;
Xor-
£,@
a— a— B a— o a—
Limiar rigido Limiar logico sigmdide gaussiana

Figura 2-2 - Elemento computacional ou né e func¢des de transferéncia
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A fungdo sigmoéide ¢é freqiientemente usada em RNA. E uma funcdo estritamente
crescente que mostra suavidade e tem uma propriedade assintdtica. O padrao de fungdo
sigmoide ¢ logistica, definida por:

1 - (2-1)
l+e

g(x)=
onde g ¢ o parametro de declive da fung@o.

3 Histérico da Evolugao da RNA

A idéia de criacao da RNA surgiu antes dos computadores eletronicos, ha quase 60
anos, evoluiu passando por um periodo de entusiasmo no inicio dos anos 1960, e depois
sobreviveu a um periodo de frustracdo e ruptura no final da mesma década. Esta
sobrevivéncia foi em parte devida aos avancos dos computadores eletronicos, que se
tornaram mais baratos e mais rapidos, e as novas solugdes propostas por alguns pioneiros
que ousaram quebrar o siléncio do periodo de frustracdo e defender este importante campo
da ciéncia, isto a partir dos anos de 1980.

3.1 PERIiODO DOS FUNDAMENTOS DAS RNA.

Na época em que surgiram os fundamentos das RNA, estes na verdade sintetizam
pesquisas anteriores feitas por diversos profissionais como psicologos, neurofisiologistas,
matematicos, cientistas da computagdo e outros colaboradores pertencentes ao chamado
grupo dos conexionistas que defendiam a criacdo de sistemas computacionais baseados nos
sistemas bioldgicos. Tal periodo compreendeu:

*= 1943 — Surge o primeiro modelo de neurdnio a partir de estudos sobre a
representacdo de eventos do sistema nervoso (WINDROW, 1990). McCulloch
(neurofisiologista) e Pitts (matematico) (MCCULLOCH e PITTS, 1943)
formularam o primeiro modelo computacional de neurdnio.

= 1949 — Donald Hebb (HEBB, 1949), com o livro The Organization of Behavior,
relatou pela primeira vez uma regra de aprendizado para um conjunto de neurénios
interligados, a partir da modificagdo da intensidade da conexdo das sinapses: a
regra de Hebb. Esta intensidade de conexdo da sinapse do neurdnio bioldgico ¢
conhecida como peso, uma fungdo matematica que controla entradas e saidas do
mesmo neurdnio artificial. A regra de treinamento de Hebb foi elaborada em
funcdo da hipotese das conexdes internas do cérebro estarem continuamente sendo
alteradas na medida em que diferentes tarefas vdo sendo aprendidas pelos
organismos. Esta regra determina que a conexado entre dois neurdnios ¢ reforcada,
na medida em que o neurdnio vai ativando o segundo repetidamente por meio desta
conexao.

= 1952, 1954, 1956 —Ashby (ASHBY, 1952), Minsky (MINSKY, 1954) e Utley
(UTLEY, 1956) desenvolveram as id¢ias de Hebb.

= 1958 — Rosenblatt (ROSENBLATT, 1959) cria o modelo perceptron o qual ¢ capaz
de classificar padrdes.

131



3.2 PERIiODO DE TECNOLOGIAS PROMISSORAS NO DESENVOLVIMENTO DE RNA.

Neste periodo importantes melhorias foram feitas em RNA com a contribuicao de
cientistas das ciéncias biologicas, ciéncias exatas e humanas durante o treinamento e
validacao de novas solugdes propostas.

= 1960 — Widrow e Hoff (WINDROW, 1960), na Universidade de Stanford,
desenvolveram uma importante variacdo do algoritmo de aprendizado do
perceptron. Por meio da aplicacdo do conceito de erro médio quadratico (Least

Mean Square algorithm - LMS) também conhecido como regra delta de

aprendizado, formularam o Adaline (Adaptive Lienar Element) ou elemento linear

adaptativo.

= 1962 — Com a idéia da Adaline, Widrow definiu uma das primeiras redes construida
como elementos adaptativos, o0 Madaline (Multiple-adaline)

= Década de 60 — Foram desenvolvidos varios estudos de aplicacdo do perceptron,
indicando que as RNA poderiam solucionar qualquer tipo de problema

3.3 PERIODO DO DESAPONTAMENTO COM RNA.

= 1969 — Minsky e Papert (MINSKY, 1969) langaram um polémico livro intitulado
Perceptrons, onde foi demonstrado matematicamente que o teorema de
convergéncia do perceptron desenvolvido por Rosenblatt s6 era aplicavel a classe
de problemas linearmente separdveis e ndo era capaz de resolver problemas
elementares como o Ou-exclusivo (XOR). Também mencionaram que nao havia
motivo aparente para acreditar que redes formadas por multiplas camadas de
perceptrons pudessem herdar as boas qualidades do perceptron de camada unica.

3.4 PERIiODO DAS INOVACOES.

Este periodo compreendeu basicamente a década de 70 (Séc. XX) onde ocorreram
os seguintes fatos significativos:

= 1973 — von der Malrsburg (MARLSBURG, 1973) foi o primeiro pesquisador a
demonstrar o principio da auto-organiza¢do que é a capacidade da rede neural
artificial de se auto-organizar independente de qualquer mecanismo arbitrario.

= 1976 — WillShaw e von der Malrsburg (WILLSHAW e VON DER
MALRSBURG, 1976) publicaram um artigo pioneiro sobre a formagao das redes
auto-organizdveis, motivado pelo mapeamento topoldgico do cérebro.

= 1977 — Kohonen (KOHONEN, 1977) desenvolveu seus modelos de memorias
associativas que procuram imitar os mecanismos de memoria realizados pelo
cérebro .

= 1980 — Grossberg (GROSSBERG, 1980) com base em seus trabalhos preliminares
sobre aprendizado competitivo, estabeleceu os principios para uma nova classe de
redes neurais denominadas ART (Adaptive Resonance Theory).
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3.5 PERIODO DO RESSURGIMENTO DE PESQUISAS COM RNA.

Este periodo compreendeu basicamente a década de 80 (Séc. XX) onde ocorreu o

retorno aos estudos sobre RNA por meio dos seguintes fatos:

1982 — Hopfield (HOPFIELD, 1982) utilizou a idéia de minimizagao da fungao de
energia que ¢ uma funcdo matematica (embora referida como uma energia nao
representa uma energia real de um sistema fisico e sim uma quantidade matematica
que atua na dinamica das redes neurais tal como a energia potencial atua na
mecanica de Newton) com enfoque ao principio de funcionamento das redes
recorrentes com conexdes sinapticas simétricas, dando origem as Hopfield
Networks.

1982 — Kohonen (KOHONEN, 1982) publicou um artigo sobre mapas auto-
organizaveis, utilizando estruturas do tipo lattice, diferindo ligeiramente do
trabalho de Willshaw e Von der Malrsburg (WILLSHAW e VON DER
MALRSBURG, 1976).

1983 — Kirkpatrick descreveu um novo procedimento para a otimizacdo de redes
(KIRKPATRICK, 1983) baseado nos principios da termodindmica estatistica,
denominado Simulated Annealing.

1983 — Cohen e Grossberg (COHEN, 1983) estabeleceram um principio geral para
as memorias de conteido enderecavel. No mesmo ano Barto (BARTO, 1983)
publicou um artigo sobre o controle de péndulo invertido, baseado no aprendizado
por refor¢o (reinforcement learning), inicialmente considerado por Minsky em
1954 (MINSKY, 1954).

1986 — Um grande marco para o desenvolvimento das RNA foi a criagdo do
algoritmo de retro-propagacdo (backpropagation) por Rumelhart, Hinton e
Williams (RUMELHART et al., 1986). Este procedimento havia sido proposto
antes por Werbos em 1974 em sua tese de doutorado — (WERBOS, 1974) pelo
livro, do mesmo ano, denominado Parallel Distributed Processing: Explorations in
the Microstructure of Cognition por Rumelhart ¢ McClelland (RUMELHART et
al., 1974) onde, pela primeira vez, foi apresentada de forma organizada todo o
progresso das redes neurais até entao.

1988 — Broomhead ¢ Lowe (BROOMHEAD, 1988) descreveram o uso das
funcdes de base radial (radial basis functions), muito usadas em problemas
praticos.

4 Principais topologias de RNA

As RNA podem ser como grafos dirigidos sobrecarregados onde os neurdnios

artificiais sdo as unidades e as arestas dirigidas sdo conexdes (com pesos) entre 0s
neuronios de saida e os de entrada.
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As topologias ou arquiteturas, padroes de conexdao das RNA, podem ser agrupadas
em duas categorias:

e redes alimentadas a diante, em que os grafos ndo tém lagos, e
e redes recorrentes (ou redes realimentadas) onde o lago ocorre devido as conexdes
de realimentacdo.

Dentro da familia de redes alimentadas a diante, o chamado Perceptron de

multiplas camadas, os neurdnios sdo organizados em camadas que possuem conexoes
unidirecionais entre eles. A Figura 4-1 mostra como sdo as redes em cada categoria.

S

REDES MEURAIS

Fede com alimentagiio a Redes recorrentes com
diante retro-alimentagao
(feed-forward) feedback)
‘// | / | \‘\‘
Ferceptron Ferceptron Fedes Fedes Fede de Fedede kodelo St
Unica rultiplas furngio de competitivas Kohonen Hopfield
camada carnadas baze radial (O]
{RFE}

=

-
fie

3 e

!

Figura 4-1 - Uma taxonomia das RNA (JAIN et al., 1995)

4.1 REDES ALIMENTADAS A DIANTE.

Diferentes conectividades produzem diferentes comportamentos da rede. De forma
genérica as redes alimentadas a diante sdo “estaticas”, isto ¢, elas produzem um conjunto
de valores de saida no lugar de uma seqiiéncia de valores de uma dada entrada. As redes
alimentadas a diante ndo possuem memoria no sentido que sua resposta para uma entrada ¢
independente do estado anterior da rede.

4.2 REDES RECORRENTES.

As redes recorrentes ou redes de realimentacdo (feedback) sdo sistemas dinamicos.
Quando um novo padrao de entrada ¢ apresentado, as saidas dos neurdnios sdo calculadas.
Por causa dos caminhos de realimentacao, as entradas sao modificadas para cada neurdnio,
o que leva a rede a entrar em um novo estado.

Diferentes arquiteturas de rede necessitam de algoritmos de aprendizagem
adequados. A seguir tem-se um resumo dos processos de aprendizagem.
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5 Operacao das RNA

5.1 REGRAS DE APRENDIZADO.

O processo de aprendizagem nas RNA ocorre por meio do ajuste dos pesos das
conexdes e da atualizagdo de sua arquitetura com o objetivo de executar uma fungdo
especifica de forma eficiente. Este processo de aprendizagem ocorre pelo treinamento da
rede por meio de iteracdes e apresentagdes de exemplos ou padrdoes que servem como
parametros para a atualizacdo dos pesos na rede.

Para entender um processo de aprendizagem, primeiro deve-se conhecer qual € o
paradigma de aprendizado (HAYKIN, 1994), ou seja, qual informac¢dao da rede esta
disponivel; segundo devem-se entender as regras de aprendizado, ou melhor, como os
pesos da rede sdo atualizados e finalmente como € o algoritmo de aprendizado, isto ¢, qual
¢ o procedimento em que as regras de aprendizagem sio usadas para ajustar os pesos.

H4 trés paradigmas de aprendizagem: supervisionado, ndo supervisionado e
hibrido. No aprendizado supervisionado os pesos sdo determinados para a rede produzir
respostas tdo proximas quanto possiveis as respostas corretas. No aprendizado ndo
supervisionado ndo ha necessidade de uma resposta correta. A estrutura basica da rede ¢
explorada por meio da correlagdo entre padrdes e organizada em categorias de padroes. O
aprendizado hibrido por sua vez combina aprendizado supervisionado e nao
supervisionado onde parte dos pesos ¢ determinada por meio de um aprendizado
supervisionado, enquanto outra parte ¢ obtida por meio de um aprendizado ndo
supervisionado.

Existem quatro tipos bdsicos de regras de aprendizagem: correcdo de erros,
Boltzmann, Hebbian e aprendizado competitivo.

5.1.1 Regra de aprendizado de Correg&o por erros

No paradigma de aprendizagem supervisionado a rede fornece uma saida desejada

para cada padrao de entrada. Durante o processo de aprendizado uma saida ) gerada pela

rede ndo pode ser igual a uma saida desejada d. O principio basico da regra de
aprendizagem de corregdo de erros € usar o sinal de erro (d — y) para modificar os pesos
da conexao para gradualmente reduzir este erro.

A regra de aprendizagem do Perceptron ¢ baseada no principio de corre¢do de
erros. Um Perceptron consiste de um tUnico neurdnio com ajustes de pesos, W;,
j=12,...n, e o limiar (bias) i, como mostra a Figura 2-2. Dado um vetor de entrada

X=(X, X500 X, )", a entrada da rede para o neuronio ¢ dada pela equacdo (3-2).

Y=Y WX~ (5-1)
j=1

A saida dos perceptron é +1se v >0, ou 0 caso contrario. Em um problema para
classificar duas classes, o perceptron atribui um padrdo de entradas para uma classe se
y=1, e para outra classes se y =0. A equagdo linear (3-3) define a fronteira de decisao

(um hiperplano em um espago de dimensao ») que divide o espaco.
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ijxj—,uzo (5-2)
j=1

Rosemblatt (ROSENBLATT, 1962) desenvolveu um procedimento de
aprendizagem para determinar os pesos € o limiar em um perceptron, dado um conjunto de
padrdes de treinamento. Nota-se que o aprendizado ocorre somente quando o perceptron
comete um erro, pois os pesos e limiares se ajustam, Rosemblatt provou que quando
padrdes para treinamento sdo extraidos de duas classes linearmente separaveis, o
procedimento de aprendizado do perceptron converge depois de um numero finito de
iteragoes. Este ¢ o Teorema de convergéncia do perceptron. Na pratica, ndo se sabe
quando os padrdes sdo linearmente separaveis. Outras fungdes de ativacao que conduzem
para diferentes caracteristicas de aprendizagem podem ser usadas. Entretanto, uma simples
camada do perceptron pode separar padrdes linearmente separdveis contanto que uma
funcéo de ativagio monotdnica’ seja usada.

O algoritmo de aprendizagem backpropagation ¢ também baseado no principio da
corregao de erros.

5.2 ALGORITMOS DE APRENDIZADO.

A Tabela 5-1 resume vdrios algoritmos de aprendizagem e sua arquitetura
associada. Os paradigmas de aprendizagem supervisionados e ndo supervisionados
empregam regras de aprendizagem baseadas na corre¢do de erros, Hebbian e aprendizado
competitivo. As regras de aprendizagem baseadas em corre¢ao de erros podem ser usadas
para treinar redes de alimentagdo a diante, enquanto regras Hebbian de aprendizagem sio
usadas para todos os tipos de arquiteturas de redes. Entretanto, cada algoritmo de
aprendizagem ¢ projetado para treinar uma arquitetura especifica. Entdo, quando um
algoritmo de aprendizagem ¢ discutido, uma arquitetura de rede em particular esta
implicita. Cada algoritmo pode executar poucas tarefas de modo adequado. A ultima
coluna da Tabela 5-1 lista as tarefas que cada algoritmo pode realizar devido a limitagao
de espaco.

' Uma fun¢do monotdnica pode ser crescente ou decrescente e¢ pode ter vérios pontos de
descontinuidade.
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Tabela 5-1 - Caracteristicas de algoritmos de aprendizado mais comuns
RNA (adaptado JAIN et al., 1995).

em

Algoritmos de aprendizagem conhecidos
Paradigma Regra Arquitetura Algoritmo Tarefas
Supervisionado Correcdo de | Perceptron Perceptron Classificagdo de padroes
erros simples ou Backpropagation | Aproximagao de fungdes
multiplas Adaline Previsdo
camadas Madaline Controle
Boltzmann Recorrentes Boltzmann Classificagdo de padrdes
Hebbian Multicamadas Analise Analise de dados
alimentag@o discriminacao Classificagdo de padroes
adiante linear
(feedforward)
Competitivo | Competitivo Vetor de Categorizagdo em classes
quantificacdo Compressao de dados
Nao Corregdo de | Multicamadas Projeto de Analise de dados
supervisionado erros alimentagao Sammon
adiante
(feedforward)
Hebbian Alimentacdo a Analise dos Andlise de dados
diante ou componentes Compressao de dados
competitivo principais
Rede Hopfield Memoria Memoria associativa
associativa
Competitivo | Competitivo Vetor de Categorizagdo
quantizagio Compressao de dados
Hibrida Correcdo de | Rede RBF RBF Classificagdo de padrdes
erros e Aproximagao de fungdes
competitivo Previsdo; Controle

5.2.1 Algoritmo para Redes multicamadas Alimentadas a Diante

A classe de rede multicamadas alimentadas a diante € o perceptron multicamadas

em que cada unidade emprega também a fun¢do de limiar ou fungdo sigmodide. O
perceptron de multicamadas pode formar limiares de decisdo complexa e representar
qualquer funcdo boleana (MINSKY, 1969). O desenvolvimento de algoritmos de
aprendizagem backpropagation, € os pesos em um perceptron multicamadas fazem estas
redes muito populares entre pesquisadores e usuarios de RNA.

: ) ~ s .
E denotado W; ~ como o peso da conexdo entre a iézima unidade da camada (/-1)

para jézima unidade na camada /.

Dado que {(xm,dm),(x(z),d(z)),...,(x(p)d(”))} ¢ um conjunto de p padrdes
. ; / .
treinamento (pares de entrada e saida), onde x" € R" ¢ a entrada do vetor no espago

dimensional de padrdes, e d = [0,1]m , um hipercubo m-dimensional para propositos de
classificagdo, m ¢ o nimero de classes, a fungdo custo dos erros quadrados mais freqiiente
usada em RNA na literatura ¢ definida como:
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E=y3b-a =

O algoritmo backpropagation (RUMELHART, 1989) ¢ um método de gradiente-

descendente para minimizar fungao custo dos erros quadrados na Equagao (3-4) conforme
Figura 5-1.

1 - Inicie os pesos com valores
randémicos

!

2 - Escolha aleatoriamente uma

entrada X #

'

3 —Propague o sinal através da

rede onde k" representa a
entrada da rede para o

l fezima unidade na
4 - Calenle jézima camada, & gl é

I LI ' L] ~ aderivada da funco
o =g (h] df =y |na de ativacio £

L
carnada de saida (0;- - ¥ )

!

5 - Calcule os deltas para a
carmada precedente pela
propagagio dos erros para tras
(hackward).

!

6 - Atualize o5 pesos corm

! Io-1
Awﬂ = f?§j- yj.

MWio Seototal de
teragdes foi
alcancado
(@10}

erro = limite

S1im

Figura 5-1 - Algoritmo de aprendizado backpropagation.

Cada unidade na primeira camada oculta forma um hiperplano no espago de
padrdes. As fronteiras entre classes padrdo podem ser aproximadas por hiperplanos. Uma
unidade na segunda camada oculta forma uma hiper-regido das saidas das unidades da 1*
camada; uma regido de decisdo ¢ obtida pela execugdo de uma operacio AND nos
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hiperplanos. As unidades da camada de saida combinam as regides de decisdo feitas pelas
unidades da segunda camada oculta pela execugdo de operagdes logicas OR.

Uma rede, com duas camadas, forma varias fronteiras de decisdo e, além disso, as
MLP com funcdo de ativagdo sigmoide podem formar fronteiras de decisdo suaves no
lugar de fronteiras lineares de variaveis.

5.2.2 Problemas com redes alimentadas a diante

Hé muitos problemas no projeto deste tipo de rede:
e quantas camadas sao necessarias para uma dada tarefa;
e quantas unidades sdo necessarias por camada;
e como a rede atuard com dados ndo incluidos no conjunto de treinamento;
(habilidade de generalizacdo); e
e dimensdo necessaria do conjunto de treinamento para obter uma boa generalizagao.
Embora redes alimentadas a diante usando backpropagation sejam muito
empregadas para classificagdo e fungdes de aproximagdo (HERTZ, 1991), varios
parametros de projeto ainda devem ser determinados por tentativas e erros. Resultados
tedricos existentes apenas fornecem poucas linhas gerais para escolher estes parametros na
pratica.

Conclusao

As RNA sdo estruturas computacionais que sao aplicadas em diversas areas do
conhecimento como engenharia, tomada de decisdes, biologia, processamento de sinais e
demais areas que necessitam de sistemas computacionais robustos e eficientes em executar
tarefas especificas.

Neste trabalho foram apresentadas as RNAs, sua historia, principais topologias ou
arquiteturas e algumas formar de operagdo como as regras de aprendizado, os algoritmos
de aprendizado e possiveis tarefas de aplicacdo. Assim os objetivos deste trabalho em
apresentar as RNAs de maneira mais aprofundada se mostra como atingido.

Um trabalho que pode ser elaborado ¢ o uso de exemplos simplificados para
explicar cada uma das varias RNAs citadas neste trabalho. Embora haja trabalhos que
utilizam as RNAs e poderiam ser utilizados como exemplos, falta um trabalho que
exemplifique de maneira mais didatica como cada arquitetura deveria ser empregada e
exemplos poderiam auxiliar no entendimento das técnicas empregas nas RNAs.

Apesar de serem muito empregadas no campo da engenharia e das ciéncias as
RNAs podem ser empregadas em sistemas para apoio a decisao (SAD), porém ¢ necessario
que exista conhecimento o qual ¢ utilizado no processo de aprendizagem da rede. Uma vez
que tal conhecimento nem sempre ¢ disponivel, pois na maioria das vezes pertence a uma
pessoa que muitas vezes nao pertence ao quadro de funcionarios de uma empresa e,
portanto fica complicado resgatar tal conhecimento, se faz necessario estudar RNAs que
tratam com poucas informagdes, ou base de conhecimento restrita.

Os algoritmos de RNA recorrentes devem ser experimentados para que se possa
aperfeicoar este tipo de arquitetura. Poucas sdo as aplicagdes que se encontram na literatura
a respeito deste tipo de RNA, assim mais pesquisa com este tipo de RNA se faz necessaria.
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