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1 Redes Neurais Artificiais

O cérebro humano é uma maquina altamente poderosa e complexa capaz de
processar uma grande quantidade de informa¢des em tempo minimo. As unidades principais do
cérebro sao os neurdnios e é por meio deles que as informag¢des sdao transmitidas e processadas.

As tarefas realizadas pelo cérebro intrigam os pesquisadores, como por exem-
plo, o cérebro é apto a reconhecer um rosto familiar dentre uma multidao, em tempo da ordem
de milésimos de segundo. As respostas sobre alguns enigmas do funcionamento do cérebro se
perpetuam até os dias de hoje.

O que é conhecido sobre o funcionamento do cérebro é que o mesmo de-
senvolve suas regras através da “experiéncia” adquirida em situacGes vividas anteriormente.
Segundo (HAYKIN, [1999)) o desenvolvimento do cérebro humano da-se principalmente nos dois
primeiros anos de vida, mas se arrasta por toda a vida.

Inspirando-se neste modelo, diversos pesquisadores tentaram simular o fun-
cionamento do cérebro, principalmente o processo de aprendizagem por experiéncia, a fim de
criar sistemas inteligentes capazes de realizar tarefas como classificagdo, reconhecimento de
padroes, processamento de imagens entre outras.

Como resultados destas pesquisas surgiram o modelo do neurénio artificial e
posteriormente um sistema com varios neurdnios interconectados, a chamada Rede Neural.

1.1 Inspiracao Bioldgica

Como dito anteriormente, o neurdnio é a unidade basica do cérebro humano.
Uma célula especializada na transmissao de informacdes, pois nelas estdo introduzidas propri-
edades de excitabilidade e condu¢do de mensagens nervosas.

De acordo com (ARBIB, |2002)) o neurdnio é constituido por trés partes prin-
cipais: a soma ou corpo celular, do qual emanam algumas ramificacbes denominadas de
dendritos, e por fim outra ramificacdo descendente da soma, porém mais extensa chamada
de axénio. Nas extremidades dos axdnios estdo os nervos terminais, que pelos quais é reali-
zada a transmiss3o das informagdes para outros neurdnios, esta transmissdo é conhecida como
sinapse.

Arbib| (2002) observa que a soma e os dendritos formam a superficie de
entrada do neurdnio e o ax6nio a superficie de saida do fluxo de informagdo. A figura []]
identifica as partes principais do neurdnio e as setas mostram o fluxo da informacado

A informacdo transmitida pelos neurdnios na realidade sdo impulsos elétricos,
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Figura 1: Modelo abstrato do neurdnio bioldgico. [Adaptado de (ARBIB, 2002)]

que segundo (REIS, 2008) o impulso elétrico é a mensagem que os neurdnios transmitem uns aos
outros, ou seja, é a propagacao de um estimulo ao longo dos neuronios que pode ser qualquer
sinal captado pelos receptores nervosos. O estimulo resulta na capacidade dos neurénios se
excitarem através da acao de um estimulo.

1.2 Modelo Matematico do Neuronio Biologico

A partir da estrutura e funcionamento do neurdnio biolégico, pesquisadores
tentaram simular este sistema em computador.

O modelo mais bem aceito foi proposto por McCulloch e Pitts| (1943), co-
nhecido como Perceptron, o qual implementa de maneira simplificada os componentes e o
funcionamento de um neurénio biolédgico.

Neste modelo, os impulsos elétricos provenientes de outros neurdnios sao
representados pelos chamados sinais de entrada, (x;), dentre os varios estimulos recebidos,
alguns excitarao mais e outros menos o neuronio receptor, essa medida de quao excitatério é o
estimulo é representada no modelo de McCulloch e Pitts através dos pesos sinapticos, quanto
maior o valor do peso, mais excitatério é o estimulo. Os pesos sinapticos sao representados por
wy;, onde k representa o indice do neur6nio em questdo e j se refere ao terminal de entrada
da sinapse a qual o peso sinaptico se refere.

A soma é representada por uma composicdao de dois médulos, o primeiro é
uma juncdo aditiva, somatdrio dos estimulos (sinais de entrada) multiplicado pelo seu fator
excitatdrio (pesos sindpticos), e posteriormente uma fungdo de ativagdo, que definird com base
nas entradas e pesos sinapticos, qual serd a saida do neurdnio. O axdnio é aqui representado
pela saida (yx) obtida pela aplicagdo da func3o de ativagdo.

Assim como no modelo biolégico, o estimulo pode ser excitatério ou ini-
bitério, representado pelo peso sindptico positivo ou negativo respectivamente. A figura [2]
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apresenta o modelo de neurdnio artificial proposto por McCulloch e Pitts| (1943)).
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Figura 2: Modelo de neurdnio artificial proposto por McCulloch e Pitts

O modelo proposto possui uma natureza bindria, tanto os sinais de entrada
quanto a saida sdo valores binarios. McCulloch acreditava que o funcionamento do sistema
nervoso central possuia um cardter bindrio, ou seja, um neuronio influencia ou n3o outro
neurbnio, mas posteriormente mostrou-se que ndo era dessa forma. Esta caracteristica do

modelo de McCulloch e Pitts foi referenciada como propriedade do “tudo ou nada” (HAYKIN,
1999).

Em termos matematicos o neurdnio artificial 7 pode ser representado como:

u = Zwkj - T (1.1)
j=1

onde m é o nimero de sinais de entrada incidentes no neurdnio k e posteri-
ormente a aplicacdo da funcdo de ativacdo

Y = p(ur) (1.2)

Basicamente a funcdo de ativacdo recebe o valor provido pela juncdo aditiva,
denominado por (HAYKIN, [1999)) como “campo local induzido”, atribuindo 1, se o campo local
induzido daquele neurénio for ndo-negativo e 0 caso contrdrio. A funcdo de ativaciao adotada
no modelo é uma fung¢do degrau definida como segue:

1 ,seu>0
¢(u)_{ 0 ,seu<0 (1.3)

Outras fungdes de ativagdao foram apresentadas na literatura, dentre elas
a funcdo sigmdide, a qual segundo (HAYKIN, [1999) é de longe a forma mais utilizada na
construcao de redes neurais artificiais, tem um comportamento estritamente crescente que
exibe um balanceamento entre comportamento linear e n3o-linear.
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Um exemplo de funcao sigmdide é a fungio logistica definida por

1
1+ exp(—au)

p(u) (1.4)

onde a € o parametro de inclina¢ao da funcao sigmdide. Outro fator relevante
desta fungdo, como observado por (HAYKIN| |1999) é que esta fungdo é diferencidvel, que é
uma caracteristica importante da teoria das redes neurais.

McCulloch e Pitts mostraram que o Perceptron era capaz de computar fun-
¢Oes ldgicas e aritméticas, como fungdes légicas do tipo “or” e “and” (BASHEER; HAJMEER,
2000)).

Rosenblatt (1958) propds o Perceptron como o primeiro modelo para apren-
dizagem supervisionada, chamada de Rede Perceptron ou Perceptron de Camada Unica. Esta é
a forma mais simples de rede neural, usada para classificacdo de padroes linearmente separdveis
(HAYKIN, [1999).

1.3 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural tipica é constituida por um conjunto de neur6nios interli-
gados, influenciando uns aos outros formando um sistema maior capaz de armazenar conheci-
mento adquirido por meio de exemplos apresentados e assim podendo realizar inferéncias sobre
novos exemplos (novas situagdes) desconhecidos.

As redes neurais sdo comumente apresentadas como um grafo orientado,
onde os Vértices sdo os neurdnios e as arestas as sinapses, a direcdo das arestas informa o
tipo de alimentagdo, ou seja, como os neurdnios sdo alimentados (recebem sinais de entrada),
Alimentagdo de redes neurais é discutida na se¢do [1.3.I] Um exemplo de uma rede neural
como um grafo orientado é mostrado na figura [3]

Figura 3: Rede Neural representada como um grafo orientado

De acordo com (ACHARYA et al| [2003) as redes neurais derivam seu poder
devido a sua estrutura massiva e paralela e a habilidade de aprender por experiéncia. Essa
experiéncia é transmitida por meio de exemplos obtidos do mundo real, definidos como um
conjunto de caracteristicas que levam a uma determinada situacdo. Se a situacao gerada pela
combinac¢do de caracteristicas for informada a rede, a aprendizagem ¢ dita ser supervisionada
e nao-supervisionada caso contrario.
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O conhecimento obtido pela rede através dos exemplos é armazenado na
forma de pesos das conexdes, os quais serdo ajustados a fim de tomar decisGes corretas a
partir de novas entradas, ou seja, novas situacoes do mundo real ndo conhecidas pela rede.

O processo de ajuste dos pesos sinapticos é realizado pelo algoritmo de
aprendizagem, responsdvel em armazenar na rede o conhecimento do mundo real obtido através
de exemplos. Na literatura sao relatados varios algoritmos de aprendizagem, dentre eles o
backpropagation que é o algoritmo mais utilizado (BASHEER; HAJMEER, [2000)).

Acharya et al| (2003)) identifica trés decisGes importantes no processo de
construcdo de uma rede neural: (i) a topologia da rede, a topologia de redes neurais serdo
discutidas na se¢do [1.3.1} (i¢) algoritmo de aprendizagem e (i) fungdo de ativacio.

1.3.1 Topologias das Redes Neurais

A Topologia de uma rede neural diz respeito a disposicao dos neur6nios na
rede, como sdo estruturados. A topologia da rede estd diretamente ligada ao tipo de algoritmo
de aprendizagem utilizado.

Em geral é possivel identificar trés classes de topologias de rede:

1. Redes alimentadas adiante (Feed-forward networks)

Alguns tipos de redes s3o estruturados em forma de camadas, os neurdnios s3o dispostos
em conjuntos distintos e ordenados seqiiencialmente, conjuntos esses denominados de
camadas. Nas redes alimentadas adiante, o fluxo de informacao é sempre da camada de
entrada para a camada de saida. [Haykin| (1999) distingue as redes alimentadas adiante
em Redes de Camada Unica e Redes de Multiplas Camadas, apenas diferenciando do
nimero de camadas, mas o conceito de alimentacao adiante ou direta é o mesmo. A
figura [4] apresenta um modelo de rede alimentada adiante.

Fluxo de Informacgao

>

Figura 4. Rede neural alimentada adiante
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Algumas caracteristicas importantes de uma rede alimentada adiante sdo apresentadas
abaixo:

(a) Os neurdnios sdo arranjados em camadas, a camada inicial recebe os sinais de
entrada e a camada final obtém as saidas. As camadas intermedidrias s3o chamadas
de camadas ocultas.

(b) Cada neurdnio de uma camada é conectado com todos os neurbnios da camada
seguinte.

(c) Ndo ha conexdes entre neurdnios de uma mesma camada.

A informacdo (alimento) provém da camada de entrada ou neurdnios (nds) fonte e
posteriormente é transmitida para as camadas seguintes até a camada de saida. Este
tipo de rede é também conhecido como rede aciclica, pois na representacdo de grafos
nao possui ciclos.

2. Redes Recorrentes (Feed-backward networks)

Nas redes recorrentes ha a ocorréncia de realimentacdo, na qual a saida de um neur6nio
é aplicada como entrada no préprio neurdnio e/ou em outros neurdnios de camadas
anteriores, ou seja, ha a ocorréncia de um ciclo no grafo. A figura [5] mostra uma rede
neural, na qual alguns neuronios sio realimentados.

v

saidas

v

entradas

Figura 5: Exemplo de uma rede neural com realimentagao

3. Redes Competitivas

Nesta classe de redes neurais os neurdnios estao divididos em duas camadas, a camada
de entrada ou nds fontes e a camada de saida, conhecida como “grade”. Os neurdnios
da grade sdao forcados a competir entre si, com base no nivel de similaridade entre o
padrdo de entrada e a grade de neur6nios e somente o neuronio vencedor sera disparado
(ativado) a cada iteragdo (BASHEER; HAJMEER, |2000). Redes desta classe utilizam
algoritmo de aprendizagem competitivo. A rede mais conhecida desta classe € a rede de
Kohonen, também conhecida como Mapa Auto-Organizavel.
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1.3.2 Processo de Aprendizagem

A principal caracteristica de uma rede neural é a sua capacidade de aprender
a partir de um ambiente e de melhorar seu desempenho por meio da aprendizagem. Esta
aprendizagem, como observa (BASHEER; HAJMEER, 2000), é um processo de atualizagdo da
representacao interna do sistema em resposta a um estimulo externo, podendo desempenhar
uma tarefa especifica.

A atualizacdo da representacdo é realizada sob a forma de modificacdo da
arquitetura, ajuste dos pesos das conexdes entre os neurbnios e ativando regras de neurdnios
individuais.

As regras de aprendizagem definem como a rede deve ajustar os pesos sinap-
ticos. Haykin| (1999) identifica quatro tipos de regras de aprendizagem:

1. Aprendizagem por Correcao de Erro
Utilizado em treinamento supervisionado, esta técnica ajusta os pesos sindpticos por
meio do erro, que é obtido através da diferenca entre o valor de saida da rede e o valor
esperado em um ciclo de treinamento. Com isso gradualmente vai diminuindo o erro
geral da rede.

2. Aprendizagem Hebbiana
Baseado no postulado de aprendizagem de Hebb (HEBB, 1949), que afirma: “se dois
neurénios em ambos os lados de uma sinapse sdo ativados sincronamente e simultane-
amente, entdo a forca daquela sinapse é seletivamente aumentada”. Este processo de
treinamento ¢é feito localmente, ajustando o peso das conexdes baseado nas atividades
dos neurdnios.

3. Aprendizagem de Boltzmann

Um método de aprendizagem estocdstico derivado das idéias enraizadas na mecénica
estatistica (HAYKIN, 1999). Uma rede que implementa o método de aprendizagem de
Boltzmann ¢ dita ser uma MB! (MB!). Neste modelo os neurdnios sdo estocasticos,
podendo residir em dois estados possiveis, ligado (+1) e desligado (-1), e ainda s&o
divididos em dois grupos funcionais, presos e livres, sendo responsaveis pela interacao
com o ambiente e pela explicacdo das restricbes subjacentes dos padrdes de entrada
do ambiente, respectivamente. Um ponto importante na MB é que seus neurdnios
possuem conexdes bidirecionais (HINTON; ACKLEY; SEJNOWSKI, [1985). De acordo com
(HAYKIN| [1999) este modelo pode ser visto como um procedimento de aprendizagem
nao-supervisionado para modelar uma distribuicao de probabilidade, especificada pelos
padrdes presos aos neurdnios visiveis com probabilidades apropriadas.

4. Aprendizagem Competitiva
Neste modelo de aprendizagem os neurénios sdo forcados a competir entre si e somente
um sera ativo, em uma dada iteracdo, o vencedor, ou seja, o que tiver maior similaridade
com o padrao de entrada. Todos os pesos dos neurdnios préximos ao neurénio vencedor
terdo seus valores ajustados.

As regras que definem como serdo atualizados os pesos sindpticos consti-
tuem o algoritmo de aprendizagem. O algoritmo mais utilizado na literatura é o algoritmo
backpropagation, baseado na propagacao do erro.
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1.3.3 Redes Multilayer Perceptron

Redes MLP! (MLP!) s3o redes alimentadas adiante que possuem uma ou
mais camadas de neurdnios entre as camadas de entrada e saida, chamada de camada oculta
(LIPPMANN, [1987). Esta camada adiciona um poder maior em relagdo as redes Perceptron
de camada unica, que classifica apenas padrdes linearmente separdveis, sendo os neuronios
ocultos responsaveis por capturar a nao-linearidade dos dados.

Neste modelo todos os neuronios sao ligados aos neurdnios da camada sub-
seqiiente, ndo havendo ligagdo com os neurdnios laterais (da mesma camada) e também n3o
ocorre realimentacao.

A aprendizagem de uma rede neural MLP é um processo iterativo, conhecido
como aprendizagem por experiéncia, no qual padrdes de treinamento (exemplos) sdo apresen-
tados a rede e com base nos erros obtidos, sdo realizados ajustes nos pesos sindpticos, com o
intuito de diminuir o erro nas proximas iteracdes.

O principal algoritmo de treinamento é o algoritmo de retropropagacdo de
erro (error backpropagation), baseado na regra de aprendizagem por correcdo de erro, que
consiste basicamente de dois passos, um para frente e outro para tras.

O passo para frente é chamado de propagacdo, os valores provindos dos
neurdnios de entrada (nds fontes) sdo aplicados aos neurdnios ocultos e posteriormente suas
saidas sao aplicadas como entradas aos neurdnios da camada final, obtendo a resposta da
rede. Durante este passo os pesos sindpticos da rede sdo todos fixos (HAYKIN, (1999).

Ja o passo para tras é incumbido de ajustar os pesos sinapticos, por meio do
calculo do erro realizado na camada de saida, os pesos sinapticos entre as camadas antecessoras
sdo ajustados de acordo com uma regra de correcdo de erro. A figura [fl mostra uma rede MLP.

*> Saida

Camada de Camada Oculta Camada de
Entrada Saida

Figura 6: Arquitetura da rede MLP
O algoritmo backpropagation utiliza a técnica de busca por gradiente para

minimizar a funcdo custo. O algoritmo [I] mostra as etapas do backpropagation, baseado em
(LIPPMANN, 1987)).

As etapas do backpropagation sao melhores discutidas e detalhadas abaixo.
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Algoritmo 1: Algoritmo de treinamento backpropagation

1 begin

2 Atribuicdo de valores iniciais aos pesos sinapticos;

3 repeat

4 Apresentacao a rede dos padroes de entrada e as saidas desejadas;

5 Célculo dos valores de saida dos neurdnios ocultos;

6 Célculo dos valores de saida dos neurdnios de saida (resposta real da rede);
7 Célculo do erro (diferenga entre resposta da rede e valor esperado);

8 Ajuste dos pesos sinapticos;

9 until Condicdo de parada nao satisfeita ;

10 end

Linha 2 O processo de atribuicdo de valores iniciais dos pesos sinapticos é comumente reali-

zado de maneira aleatdria, atribuindo pequenos valores, geralmente no intervalo {0,1};

Linha 4 Sendo o treinamento supervisionado é necessaria a apresentacdo dos padrdes de

entrada juntamente com a saida conhecida previamente;

Linhas 5 e 6 O calculo dos valores de saida sdo realizados pela aplicacdo do campo local

induzido (v) (HAYKIN, [1999) a uma fun¢do de ativagdo. De uma maneira matemadtica,
o campo local induzido para o neurénio j na camada [ na iteracdo n é obtido por

r+1

v (n) = Z w ()~ (n) (1.5)

onde yi(l_l)(n) é o sinal de saida do neurdnio 7 na camada anterior [ — 1, na iteracao n,
w](-? € o peso sinaptico do neuronio j da camada [, que é alimentado pelo neuronio 7 da
camada [ — 1 e 7 o nimero de neurdnios na camada anterior (I — 1). Observe que ao
invés de r é utilizado r + 1, isto se deve ao fato da inclusdo de um bias, um neurdnio

adicional com valor +1. O bias equivale a dizer: yﬁl;l)(n) = +1.

Denotaremos por ¢,(v;), sendo ¢(-) a fung¢do de ativagdo e v; o campo local induzido
do neurdnio j, o valor de saida de um neurdnio j da camada /. Assim o valor de saida
do neurdnio

yy) = p(v;(n)) (1.6)

Valores de saida estardo dentro do intervalo definido pela funcdo de ativacdo. As funcdes
de ativagdo geralmente utilizadas podem ser encontradas em (HAYKIN, 1999))

Linha 7 O sinal de erro da saida da rede, na iteragdo n é calculada por e;(n) = d;(n) —y,(n),

onde d; € a j-ésima resposta desejada e y; € a j-ésima resposta da rede;

Linha 8 O ajuste dos pesos é o niicleo deste algoritmo, sendo realizado da camada oculta

1
para a camada de entrada. Em qualquer camada [ os valores dos pesos w§i)

n serdo ajustados da iteracdo anterior (n — 1) de acordo com:

na iteracao
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wl?(n) = wi) (n — 1) + Aw) (n) (1.7)
onde Awéi(n) é correcao aplicada ao peso da conexao. A correcdo é determinada pela
regra delta modificada, definida como segue:

Aw) (n+1) = oy ™ + pAw (n) (18)

onde 7 é a taxa de aprendizagem, 53(.” é o gradiente local, 11 é a constante de momento

-1) 4 y N .
e yz( ) é o sinal de saida do neurdnio i na camada anterior [ — 1.

A taxa de aprendizagem define o tamanho do passo de atualizacdo e a constante de
momento é utilizado para que o método possa fugir do minimo local na superficie de
erro, objetivando o minimo global.

O gradiente local é calculado de maneira distinta entre neurdnios de saida e ocultos.
Sendo L a camada de saida, o gradiente do neurdnio j, na iteracao n da camada de
saida é calculado por:

L L L
57 (n) = e (n)' (vf") (1.9)
onde ¢'(-) é derivada da funcdo de ativagcdo. Para os neurbnios ocultos a corre¢do é
obtida por
r+1
! l 14+1) (41

5 (n) = (o) | D20 Mgy (1.10)

i=1

sendo [ uma camada oculta qualquer.

Linha 9 Basheer e Hajmeer| (2000) identificam alguns critérios de parada, dentre eles (i) erro
de treinamento (e < ¢), (i7) gradiente do erro menor que um o ou (i) utilizando
técnica de validacao cruzada.

O critério de parada (iii) é geralmente utilizado através da andlise grafica do compor-
tamento do erro, com base na técnica de validagdo cruzada (KOHAVI, 1995) e (AMARI
et al., (1997)).

1.3.4 Dificuldades de implementacao da rede MLP

Para que uma rede Multilayer Perceptron possa obter bons resultados na
aplicacdo em problemas reais, uma boa configuracdo da mesma deve ser feita. Esta configu-
racao é realizada de maneira distinta dependendo de varias caracteristicas do problema, como
o tipo dos dados de entrada (inteiro, booleanos, hibrido), nimero de padrdes disponiveis para
treinamento e teste, a dimensionalidade dos dados de entrada, entre outros. Para isso, valores
ideais dos vérios parametros da rede MLP devem ser utilizados, porém estes valores nao sao
de facil obtencao.

De acordo com (BASHEER; HAJMEER, 2000)) alguns pardmetros sdo determi-
nados por tentativa e erro, ou seja, sao atribuidos varios valores distintos aos parametros e
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analisando os resultados obtidos, a melhor configuracao é escolhida. Dentre esses parametros,
a taxa de aprendizagem, a constante de momento, o nimero de camadas ocultas e o nimero
de neurdnios nas camadas ocultas, possuem um maior grau de dificuldade para o ajuste dos
valores.

Algumas solu¢bes para contornar este problema foram sugeridas, como a
aplicacao de outras técnicas de aprendizagem de maquina, as quais sao conhecidas pela alta
aplicabilidade em problemas de otimiza¢do, como Algoritmos Genéticos (HAN; MAY, 1996)),
Otimiza¢do por Enxame de Particulas (ZHANG; SHAO; LI, 2000) e Otimiza¢do por Col6nias de
Formigas (GONCALVES; CAMARGO-BRUNETO, [2008b)).

Outra dificuldade é a determinag¢ao do nimero ideal de ciclos de treinamento
da rede, que de acordo com (BASHEER; HAJMEER, [2000)) é determinado por tentativa e erro. Se
um nimero muito grande de ciclos de treinamento for aplicado, a rede entra em um processo de
"memoriza¢do” dos padrdes a ela apresentados, chamado de super-treinamento (overtraining),
perdendo assim a capacidade de generalizacdo. E se um nidmero muito pequeno for aplicado,
a rede torna-se incapaz de representar os dados. Este fendmeno é mostrado pela figura[7]

Error (e.g., S5E)

Number of Hidden Nodes OR Number of Training Cycles

Figura 7: Ndmero de ciclos de treinamento 6timo. [Fonte: (BASHEER; HAJMEER, 2000)]

O super-treinamento é identificado quando o erro de teste, obtido pela vali-
dacdo cruzada, comeca a aumentar depois de ter diminuido. Para evitar o super-treinamento
a aprendizagem deve ser interrompida quando os erros nao variam mais, indicando que a rede
estd treinada, ou quando o erro de teste aumentar, depois de ter diminuido. A técnica de
visualizacao grafica dos erros obtidos pela utilizagdo da técnica de validagdo cruzada do tipo
Holdout é comumente utilizada (KOHAVI, |1995) e (AMARI et al., 1997). Porém nesta abor-
dagem ha a necessidade de executar um ndmero grande de ciclos de treinamento antes da
geracdo do grafico. Uma maneira de automatizar este procedimento de identificacdo grafica
utilizando regress3o linear foi proposta por (GONCALVES; CAMARGO-BRUNETO), |2008al).
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1.4 Qutros Modelos

Diferentes modelos de redes neurais foram propostos na literatura, com di-
ferentes algoritmos de treinamento, de topologias, de paradigmas de aprendizagem e com
aplicacGes diversas. As redes popularmente utilizadas sdo: Redes de Funcdo de Base Radial, a
Rede de Kohonen ou Mapas Auto-Organizaveis e as Redes de Hopfield, que sdo apresentadas
a seguir.

1.4.1 Redes de Funcao de Base Radial

Diferentemente das Redes Perceptron Multicamadas, as redes de Funcao de
Base Radial, do inglés RBF! (RBF!), trabalham o projeto de uma rede neural como um
problema de ajuste de curvas (aproximagdo) em um espaco de alta dimensionalidade (HAYKIN,
1999).

Como observado por (HAYKIN, [1999), a aprendizagem de uma rede RBF! é
um processo de busca em uma superficie multidimensional, que forneca melhores ajustes para
os dados de treinamento, sendo os “melhores ajustes” uma medida no sentido estocastico e a
generalizacdo equivale ao uso da superficie multidimensional para interpolacao dos dados de
teste.

As redes RBF! diferem das redes MLP! por trés caracteristicas principais,
como observa (VON ZUBEN; ATTUX, [2008):

1. Sempre apresenta uma Unica camada intermediaria (oculta);
2. Neuronios da saida sdo sempre lineares;

3. Os neurdnios da camada intermedidria tém fungbes de base radial como funcao de
ativacao, ao invés de fungdes sigmoidais ou outras.

Uma rede RBF! em sua forma mais simples é uma rede constituida por trés
camadas, com papéis distintos. A camada inicial ou nés fonte s3o encarregados de prover
informagdes do ambiente (dados de entrada), a segunda e Unica camada oculta da rede é
responsavel pela transformacdo ndo-linear do espaco de entrada para o espaco oculto, sendo o
dltimo um espaco de alta dimensionalidade (na maioria das aplicagdes). E por fim a camada
de saida, que ¢ linear, fornece uma resposta ao estimulo gerado pela aplicacdo de um padrao
(dados de entrada), pela camada de entrada.

As redes RBF! podem ser aplicadas principalmente em classificacdo de pa-
drdes e aproximagdo de fungdo (GUPTA; JIN; HOMMA) 2003).

1.4.2 Mapas Auto-Organizaveis

Os Mapas Auto-Organizaveis, do inglés SOM! (SOM!), constituem outra
classe de redes neurais, as redes com aprendizagem nao-supervisionada. Esta rede é também

conhecida como um tipo de Rede de Kohonen, devido ao fato deste modelo ter sido proposto
por [Kohonen| (1982).
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A base biolégica do SOM! esta na forma que os neurdnios se organizam,
muitas vezes refletem algumas caracteristicas fisicas sentidas pelos estimulos externos (LIPP-
IMANN|, [1987). Ou seja, o cérebro humano ¢ organizado em vdrias 4reas, de modo que entradas
sensoriais diferentes s3o representadas por mapas computacionais ordenados topologicamente

(FHAYKIN, [1990).

Utilizando este conhecimento biolégico, a rede de Kohonen utiliza-se de duas
camadas, a camada de entrada e a grade pds-sindptica ou mapa de caracteristicas, sendo a
altima um arranjo bi-dimensional de neurdnios. A figura [8) mostra um mapa auto-organizavel.

Meurdnios
de saida

X X1 Xy

MNeurdnios
de entrada

Figura 8: Disposi¢do dos neurdnios em uma rede de Kohonen. [Adaptado de ,

1987)]

Como pode ser observado pela figura 8, na grade pds-sinaptica os neurdnios
sao interligados aos neurdnios mais proximos e os neurénios de entrada sao ligados com todos
os neuronios da grade.

O mapa auto-organizavel, como descrito por (LIPPMANN, 1987) é treinado
utilizando uma aprendizagem hibrida composta por aprendizagem Hebbiana e competitiva,
onde os neurdnios da grade pds-sindptica competem entre si, com base em uma medida de
similaridade com o sinal de entrada, o neurénio mais similar é dito ser o vencedor. O neurdnio
vencedor por sua vez excita os neurdnios proximos a ele. A distancia euclidiana é geralmente
utilizada como medida de similaridade.

O algoritmo responsével pela formacao do mapa comeca pela atribuicao de

valores iniciais dos pesos sindpticos da grade, que segundo (HAYKIN, (1999) deve ser feito
atribuindo valores pequenos gerados aleatoriamente.

Apds esta etapa, (1999) identifica trés processos essenciais envolvidos
na formacdo do mapa auto-organizdvel:

Competicao Para cada padrao de entrada, os neuronios da grade competem entre si, calcu-
lando a distancia euclidiana entre seus pesos sindpticos e os valores do padrdo de entrada,
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sendo o neurdnio com a menor distancia o vencedor (Aprendizagem Competitiva);

Cooperacao O neurdnio vencedor determina uma drea, vizinhanga topoldgica, na qual os
neurdnios cooperardo entre si (Aprendizagem Hebbiana);

Adaptacao Sinaptica Determinada a vizinhanca, os neurdnios cooperam de modo a atuali-
zarem seus pesos sindpticos, sendo que os mais proximos do neurénio vencedor sofrem
modificacoes mais significativas do que os neurdnios mais distantes.

A funcdo Gaussiana é utilizada para definir como sera feita a atualizacido dos
pesos dos neurdnios na vizinhanca, neste caso o neuronio vencedor esta localizado no centro
da vizinhanga. A Eq. mostra o calculo da excitagdo de um neurdnio j, sendo d a
distancia entre o neur6nio j e o neur6nio vencedor ¢. A distancia euclidiana, definida por

D(z,y) = /22 — y?, é comumente utilizada.

d2
h;i = exp (— = ) (1.11)

202
onde o é a “largura efetiva” da vizinhanca topoldgica. Ela mede o grau com o qual neurdnios
excitados na vizinhanga participam do processo de aprendizagem (HAYKIN, 1999).

O autor supracitado ainda afirma que em um sentido qualitativo a vizinhanga
topoldgica gaussiana é mais biologicamente apropriada do que uma vizinhanca retangular.

Neurdnio

4 vencedor

Figura 9: Vizinhanc¢a gaussiana

Com o decorrer da execucdo do algoritmo, os padrdes de entrada similares
serdo mapeados em neurdnios topologicamente préximos, formando areas ou clusters.

O SOM! ¢ aplicado a clusterizagdo de dados, ou seja, agrupamento de
dados intrinsecamente semelhantes, utilizado quando nada é conhecido sobre os dados. Os
mapas de Kohonen podem ser aplicados em compressao de dados, uma vez que dados de alta
dimensionalidade s3o mapeados em um espaco de baixa dimens3o, preservando seu contetido
(BASHEER; HAJMEER, [2000).
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1.4.3 Rede de Hopfield

A rede de Hopfield pode ser vista como uma rede totalmente conectada
agindo como uma meméria associativa, capaz de armazenar padrdes (HOPFIELD) [1984). De
acordo com (KOV4CS, [1996)) uma memdria associativa serve para armazenar um conjunto de
vetores, de tal forma que se for enderecada com um vetor arbitrario y, retornarda como saida
aquele vetor mais préximo em algum sentido pré-definido. Geralmente é utilizada a distancia de
Hamming, como forma de mensurar a proximidade entre os vetores. A distancia de Hamming
entre dois vetores (strings) de mesmo tamanho é definido pelo nimero de posi¢des que os
simbolos correspondentes sdo diferentes (LIPPMANN, 1987)).

Observando a definicao é possivel concluir que uma memdria associativa
pode ser interpretada como um classificador de padrGes, onde as classes s3o representadas
pelos vetores armazenados.

O modelo proposto por (HOPFIELD) 1982) é a implementacdo de uma memé-
ria associativa por uma rede recorrente, porém ndo ha auto-relimentacdo. Como identificado

na figura [I0]

Y
|

Operadores de

Neurénio 41450 unitario

Figura 10: Memdria Associativa recorrente de Hopfield. [Fonte: (HAYKIN, (1999))]

Neste modelo os vetores de entrada sdo normalmente binarios. A rede é
iniciada por um vetor x(0) e gera y(0) como saida, sendo y(0) reaplicado como entrada
da rede no ciclo posterior. Esse processo é realizado até que a rede se estabilize, ou seja,
y(k + 1) = y(k), este processo é referido como dindmica da rede (KOVACS| 1996). O estado
no qual a rede se estabilizou é dito ser um minimo local do problema.
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Com o intuito de andlise o processo de evolucdo da rede, uma funcdo de
energia ou de Lyapunov é utilizada. De acordo com (KOVACS, (1996) a fungdo de energia da
rede submetida a sua prépria dindmica, s6 pode decrescer ou permanecer constante, ou seja,
no decorrer da execucao a rede tenta ir para estados melhores ou no minimo iguais ao inicial.

Como observado por (LIPPMANN, (1987)), a rede de Hopfield é mais apropriada
quando uma exata representacao binaria é possivel e menos apropriada quando os valores de
entrada s3o continuos.

Os principais focos de aplicacao s3o: classificacao e reconhecimento de pa-
drdes, quando usada como uma memdria associativa; e também em otimizagdo (HOPFIELD;
TANK| 1986), quando aplicada considerando a fun¢do de energia.

1.5 Aplicacoes

Com o grande nimero distinto de redes neurais presentes na literatura e con-
siderando a diversidade de tipos de aprendizagem e topologias, as redes neurais de um modo
geral sdo aplicadas em grande parte das areas do conhecimento. [Basheer e Hajmeer (2000)
destacaram sete categorias, as quais as RNA's vem sendo aplicadas com sucesso.

1. Classificacao de Padroes

Dentre as categorias aqui apresentadas, a classificacdao de padroes talvez seja
a categoria com maior aplicacdo das RNA's. Basicamente o problema consiste em classificar
padrbes de entrada entre classes previamente conhecidas, tomando como base de conheci-
mento algumas caracteristicas do problema aplicado. As redes MLP! e RBF! sio comumente
aplicadas a esta classe de problemas.

2. Clusterizacao

A clusterizag¢ao pode ser vista como um problema de classificagao de padroes,
quando ¢ desconhecido previamente quantas e quais s3o as classes a ser classificadas. A este
tipo de problema aplicam-se redes que utilizem aprendizagem nao-supervisionada, podendo
destacar a Rede de Kohonen.

3. Aproximacao de Funcao

Quando é desejada a aproximacdo de funcdes complexas e com alta nao-
linearidade, algoritmos exatos nem sempre obtém boas aproximacgdes, com isso as redes neu-
rais surgem como uma alternativa para esse problema. As redes MLP! s3o conhecidas como
aproximadores universais, podendo aproximar qualquer funcdo em qualquer nivel de precisdo.
Destaca-se também as redes RBF! em que seu processo de aprendizagem nada mais é do que
a interpolacdo dos dados de entrada em uma superficie multidimensional.

4. Previsao

Com base em um histérico de cendrios e as devidas acdes tomadas é possivel
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prever qual serd a acao a ser executada em um novo cenario. As redes MLP! e RBF! sio
aplicadas a esta categoria de problemas.

5. Otimizacao

Problemas de otimizacdo consistem em encontrar o valor maximo ou minimo
a partir de uma func3o objetivo. Mesmo sendo um campo bem estabelecido na matematica, as
redes neurais principalmente as redes de Hopfield foram aplicadas com sucesso em problemas
de otimizacao complexos e nao-lineares.

6. Associacao

A associagdo consiste no desenvolvimento de uma rede associadora de pa-
drdes, a qual foi treinada utilizando dados com ruidos (noise) e posteriormente é aplicada a
classificacdo de padroes sem ruidos. Também pode ser aplicado na reconstrucdo de dados
corrompidos ou ausentes. Redes de Hopfield sdo geralmente utilizadas nesta aplicagdo (LIPP-
MANN| |1987)).

7. Controle

Aplicacao de redes neurais para auxiliar um sistema de controle adaptativo.
O objetivo é gerar uma entrada de controle, tal que o sistema siga a trajetéria determinada
pelo modelo de referéncia (JAIN; MAO; MOHIUDDIN| 1996)).

1.6 Conclusao

As redes neurais sdo modelos pertencentes ao paradigma de aprendizagem
conexionista indutivo, na qual um conjunto de unidades simples de processamento (neurd-
nios), sdo fortemente conectados, formando uma complexa e altamente robusta ferramenta
de aquisicdao do conhecimento.

O conhecimento é armazenado na forma de pesos das conexdes entre os
neurdnios, por pesos entende-se como nivel de influéncia de um neur6nio no neurdnio seguinte,
nivel este que pode ser negativo (inibitério) ou positivo (excitatdrio).

A grande aplicabilidade das redes neurais é dada pelo fato da diversidade de
modelos presentes na literatura, com diferentes modos, paradigmas e formas de aprendizagem.
Destaca-se a rede Multilayer Perceptron, denominada por (BASHEER; HAJMEER, 2000) como o
“workhorse”das redes neurais, sendo este um dos modelos mais largamente utilizado (BASHEER;
HAJMEER, 2000).

Algumas de suas caracteristicas principais sdo: (i) a habilidade de reconhecer
e aprender as relacdes fundamentais entre as entradas e a saida, sem levar em considerac3do a
dimensionalidade dos dados e a n3o-linearidade do sistema; (ii) a alta tolerdncia para dados
ruidosos (noise data).

Redes neurais possuem suas limitagdes, destacando: (i) sucesso depende da
qualidade e quantidade de dados disponivel para treinamento; (i) auséncia de regras claras
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e procedimentos efetivos para determinacdo da arquitetura étima; (iii) a incapacidade de
explicar de forma compreensivel como s3o obtidas as repostas, dado um conjunto novo de
entrada, caracteristica esta que originou o termo black boxes. Termo este utilizado pelo nao
conhecimento do funcionamento interno de uma rede neural.

A fim de suprimir estas deficiéncias, varias abordagens foram propostas na
literatura. Em conjunto com suas caracteristicas positivas, pode-se concluir que as redes
neurais constituem um dos mais importantes e eficazes métodos de aprendizagem de maquina
presentes na literatura até ent3o.
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