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Introducao

Este tutorial tem por objetivo apresentar uma introducédo ao aprendizado artificial e automatizado
(machine learniny focalizando-se sobre os aspectos referentes a uma técnica em particular, as redes
neurais artificiais —R.N.A. Na primeira se¢cdo vamos discutir sobre a Inteligéncia Artificial, sobre a
aquisicao de conhecimentos e sobre a importancia do aprendizado na construgéo de sistemas inteligentes.
Na segunda secdo iremos abordar as redes neurais artificiais (modelos conexionistas), onde vamos
destacar: os diferentes tipos de redes e de algoritmos de aprendizado existentes; a representacdo do
conhecimento neural; as caracteristicas e limitacdes de uso deste tipo de técnicas, bem como
mostraremos alguns exemplos de aplicacdes das RNAs. Para concluir, iremos discutir sobre os caminhos
da pesquisa atual nesta area e tendéncias futuras no que diz respeito ao desenvolvimento dos sistemas
inteligentes.

1. Inteligéncia Artificial e Aprendizado

Para podermos falar em Inteligéncia Artificial e Aprendizado Artificial, precisamos antes saber o
que é inteligéncid’ e o que entendemos paagrendizadd? Apesar de termos uma nogéo basica do que
significam estas duas palavras, inteligéncia e aprendizado, temos uma grande dificuldade de defini-las em
termos praticos e de forma bastante precisa.

1.1. O que é Inteligéncia?

O que é inteligéncia? O que € um ser inteligente? Estas duas questdes devem ser respondidas (ao
menos de forma superficial) se quisermos entdo partir para a implementacéo dos sistemas inteligentes. A
idéia de implementacao dos sistemas inteligentes parte do pressuposto que iremos “copiar” a inteligéncia
humana e coloca-la a nosso servico através de implementacbes que automatizem este tipo de
processo/comportamento.
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Figura 1.1 — Inteligéncia: Natural e Artificial

O termo ‘Artificial Intelligenc€ (A.l. — I.A. em portugués) foi usado pela primeira vez em 1956
por McCarthy (e desenvolvido por grande pesquisadores como Marvin Minky e Herbert Simon), e nada
mais é do que uma tentativa de formalizar o eterno sonho da criagcdo de um “cérebro eletrénico” (termo
muito usado na ficcdo cientifica e mesmo na época inicial do desenvolvimento dos computadores).
Encontramos também algumas defini¢cdes interessantes na literaturas, tais como:

(1) Definicdo de Inteligente: Dotado de inteligéncia, capaz de compreender, esperto, habilidoso
[Larousse 99];
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(2) Definicao de Inteligéncia: Faculdade de conhecer, de aprender, de conceber, de compreender:
a inteligéncia distingue o homem do animal [Larousse 99];

(3) Definicdo de Inteligéncia Artificial: Conjunto de teorias e de técnicas empregadas com a
finalidade de desenvolver maquinas capazes de simular a inteligéncia humana [Larousse99];

(4) Definicdo de Inteligéncia Artificial: A Inteligéncia Artificial € uma area de estudos da
computacdo que se interessa pelo estudo e criagdo de sistemas que possam exibir um
comportamento inteligente e realizar tarefas complexas com um nivel de competéncia que é
equivalente ou superior ao de um especialista humano [Nikolopoulos 97].

Destas definicdes acima, podemos fazer os seguintes comentarios:

- As definicbes sao usualmente recursivas, ou seja, um ser inteligente é aquele que possui
inteligéncia, e a inteligéncia é a caracteristica dos seres inteligentes;

- As definicbes possuem contradigdes, onde aparece que a inteligéncia distingue o homem do
animal, pois sé 0 homem é capaz de aprender, conhecer, compreender. Isto ndo é muito
preciso/correto, pois 0s animais também podem aprender (a reconhecer o dono), conhecer (0
caminho de volta para casa) e compreender (um comando de seu mestre). E podemos mesmo
dizer que estas tarefas realizadas por animais sdo tipicamente tarefas consideradas na
atualidade como “tarefas inteligentes” que os computadores ainda ndo realizam com um
desempenho satisfatorio.

- Uma pessoa com limitacBes (analfabeta, deficiente mental e/ou fisico, com QI reduzido)
podera ser qualificada, pelos critérios acima, como inteligente? E no entanto ela é um ser
inteligente com capacidades superiores as de um computador, ou vocé acha que, por
exemplo, um computador conseguiria ir até uma farmacia comprar um remédio? (isto inclui
tarefas de: planificacdo de trajetéria, reconhecimento do caminho, tratamento de imprevistos,
etc).

Esta discussdo poderia se prolongar aqui de forma indefinida, mas acredito que um ponto
importante a ser considerado €: se queremos reproduzir a inteligéncia humana, devemos ter consciéncia
de quais aspectos da inteligéncia que gostariamos que fossem reproduzidos, e que em nossa opinido,
permitiriam o desenvolvimento de um sistema com propriedades ditas “inteligentes”. Esta pergunta foi
feita em sala de aula para um conjunto de alunos da Unisinos, e o resultado foi bastante interessante, onde
reproduzo aqui as respostas de forma a complementar esta discussao: O que é Inteligéncia?

- Associacdo de idéias e conceitos;
- Concluir coisas;
- Capacidade de aprendizado;
- Acumulo de conhecimentos;
- Raciocinio: légico, abstrato, dedugédo, analogia, inducao, inferéncia, sintese, analise, ...;
- Uso de experiéncias e conhecimentos passados;
- Uso préatico de conhecimentos e experiéncias;
- Tomada de decisdes;
- Criar coisas novas (criatividade);
- Saber o que eu sei (capacidade de explicar algo);
- Saber que sei/ Saber que nao sei;
- Interacéo;
- Comunicagéo.
(espaco reservado paracécontinuar esta reflexao!)
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Vamos aqui usar a definicdo de inteligéncia (que nos convém) que é baseada no seguinte ditado:
“Errar € humano, mas repetir o erro é burricel.ogo o conceito de inteligéncia (por oposi¢céo a burrice,
e devido ao fato desta ser uma propriedade humana), indica que o ser humano (ou néo) inteligente deve
ser capaz de: adaptar-se, aprender, evoluir, corrigir seus erros. E assim estamos passando da questdo “o
qgue é um ser inteligente” para a questado seguinte “o que é aprendizado”.

1.1. O que é Aprendizado?

O aprendizado naturak também um conceito dificil de ser definido, mas também de grande
importancia para que possamos partir para a construcao de sistemas inteligentes dotados da capacidade de
aprendizado. Sugerimos ao leitor que faga aqui o uso datstigéncia naturala fim de definir o que
vocé entende paprendizado naturaé quais sdo as propriedades que estdo associadas a este conceito.
Depois sugerimos ao leitor que, de posse dessa sua definicdo/descri¢do, passe a analisar os préximos itens
abordados neste tutorial, com um olhar critico sobre o mesmo no que diz respeito a presen¢a ou nao
destas propriedades associadas aos métodos que iremos apresentar.

Vamos tentar definir aqui brevemente o que entendemos (o qaatoo entende) por
aprendizado. Aprendizado é a capacidade de se adaptar, de modificar e melhorar seu comportamento e
suas respostas, sendo portanto uma das propriedades mais importantes dos seres ditos inteligentes, sejam
eles humanos ou nado. A capacidade de aprender esta ligada diretamente aos seguintes itens:

- Adaptacdoe mudanca de comportamento de forma a evoluir (melhorar segundo algum
critério). Um sistema, biologico ou artificial, que ndo seja capaz de evoluir ou de mudar seu
comportamento diante de novas situacdes que lhe sdo propostas € um sistema sem
inteligéncia;

- Correcaodos erros cometidos no passado, de modo a nao repeti-los no futuro. Este item esta
diretamente relacionado ao anterior, o sistema deve modificar seu comportamento caso o
comportamento atual ndo satisfaca a algum tipo de exigéncia (onde a sobrevivéncia deve ser
um dos quesitos mais importantes a serem considerados nos seres Vvivos);

- Otimizacdo melhoria da performance do sistema como um todo. O aprendizado pode
implicar em uma mudanca do comportamento que busque: a economia de energia gasta para
realizar uma tarefa, a reducdo do tempo gasto numa tarefa, etc. Quando falamos em
otimizacdo, devemos lembrar que podemos ter quesitos contraditérios e opostos, onde
teremos que maximizar ou minimizar custos de acordo com algum tipo de critério;

- Interacdocom o meio, pois € através deste contato com 0 mundo que nos cerca que podemos
trocar experiéncias e/ou realizar experiéncia, de forma a adquirir novos conhecimentos;

- Representacdado conhecimento adquirido. O sistema deve ser capaz de armazenar uma
massa muito grande de conhecimentos, e isto requer uma forma de representar estes
conhecimentos que permita ao sistema explord-los de maneira conveniente. Como nossos
recursos sao limitados, devemos ter uma maneira de guardar conhecimentos e regras gerais,
pois guardar tudo seria muito dificil (exige muita memdria, dificulta 0 uso pela lentiddo da
consulta aos conhecimentos).
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O aprendizado € um tema bastante interessante e amplo, onde insisto que o autor deste tutorial ird
centrar a nocao de inteligéncia no que diz respeito a capacidade de um sistema aprender. Visto que este
tema € muito amplo, sugerimos a leitura de obras como a Sociedade da Mente [Minsky 85], Regras da
Mente [Anderson 93] e Como a Mente Funciona [Pinker 99] como bases para uma discussao mais
profunda sobre os questionamentos relativos a inteligéncia humana e aprendizado.

Como ja foi dito, iremos nos concentrar no tema “aprendizado”, uma caracteristica basica das redes
neurais, mas antes de passarmos ao aprendizado conexionista (neural), achamos importante dar uma viséo
histérica sobre os métodos e conceitos basicos da Inteligéncia Artificial Simbdlica (classica).

1.3. Inteligéncia Artificial — Processamento Simbolico

A I.A. simbdlica ficou conhecida nas décadas de 70/80 pela aparicdo dos sistemas especialistas,
dos sistemas baseados em conhecimentos (KBSowledge based systeime da expanséo do uso de
linguagens comdlrolog (Programacdo em Ldgica). Nesta mesma época um dos grandes desafios a
“inteligéncia” dos computadores eram jogos, destacando-se o0 jogo de Xadrez. Os japoneses também
entraram na corrida pela criacdo de ferramentas de inteligéncia artificial, e propuseram a criacdo dos
computadores de"5Geracdo (computadores inteligentes, capazessdetar falar e raciocinar). Do
outro lado do oceano, os americanos também criavam seus mega-projetos, onde um dos mais famosos foi
o projeto CYC, que visava dotar um computador de conhecimentos, muitos conhecimentos de forma a
torna-lo um grande “cérebro eletrdnico” (o nome CYC vem da paawgclopaedin

Em meados dos anos 80 e no inicio dos anos 90 a |.A. atravessou (e ainda atravessa?) uma grande
crise de identidade. Os resultados praticos obtidos com a I|.A. simbdlica, de certa maneira, eram
decepcionantes. Os computadores progrediram em grandes passos (memoria, velocidade, softwares, etc),
e a I.A. ndo parecia estar acompanhando este progresso. A linguagem Prolog tinha seus atrativos, mas
faltava alguma coisa (até a Borland chegou a lancar o seu Turbo Prolog, e o que houve com o TProlog?).
O projeto CYC esbarrou em problemas de geréncia de uma grande base de conhecimentos, com muitas
contradicfes, e até hoje esta tentando representar o “senso comum” com um “bom senso”. O computador
japonés de 5 Geracdo até sabe falar e escutar, mas ainda ndo compreende a linguagem humana. A
sintese e o reconhecimento de voz séo talvez os maiores avancgos deste final de século, mas ainda
enfrentam muitos problemas e ndo passam@péaas mais umfmrma de comunicacdo homem-maquina,
sem no entanto haver uma verdadeira interacdo do ponto de vista lingiistico.

E ndo podemos esquecer o Xadrez, pois o maior especialista do mundo, Kasparov, foi derrotado
recentemente pelbeep Blueda IBM. Mas o que significa realmente esta derrota? A I.A. atingiu os seus
objetivos? O Deep Blue € uma maquina inteligente, e mais ainda, mais inteligente que toda a raca
humana pois ganhou de nosso melhor representante? Nao, de forma alguma podemos dizer que o Deep
Blue é uma maquina inteligente... ele apenas possui uma capacidade de calculo enorme, o que lhe deu
uma grande vantagem sobre 0s seres humanos, mas seus conhecimentos, estes provém dos seres humanc
gue lhe programaram. O Deep Blue é como uma grande calculadora, tdo precisa e veloz que nao tem ser
humano que possa ganhar dele, mas tdo burro quanto a calculadora. E como ele fez para ganhar, se o seu
opositor era tao inteligente? Simples, ele podia prever todas as combinacfes possiveis de jogadas, em um
ndamero muito superior a capacidade humana (simples problemas combinatorial) e além disso armazenava
em sua memadria uma base de dados enorme de jogos classicos de Xadrez ja disputados por Kasparov e
outros (simples banco de dados). Onde esta a inteligéncia e a capacidade de aprendizado? Em uma das
partidas o Deep Blue perdeu (entrou lewp), mas ele ndo se recuperou, foi resetado e reprogramado
para evitar explicitamente aquela situagéo que Ihe causou problemas.
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Em 1999 o homem chegou |a, desenvolveu maquinas que sintetizam e reconhecem a voz e que
ganham no Xadrez do maior especialista humano, mas que ndo apresentam muitas daquelas propriedades
gue foram discutidas nos itens 1.1 e 1.2. Deixamos para o leitor dar o seu veredito sobre a I.A. do final
dos anos 90. Mas néo seja tdo cruel em seu veredito, pois muito, muito foi feito nestes ultimos 15 anos.

Vejamos como evoluiram os sistemas especialistas. Inicialmente os Sistemas Especialistas (de 1
Geracao [Nikolopoulos 97]) se baseavam em uma arquitetura como mostra a figura 1.2. O problema
destes sistemas logo apareceu, a aquisicdo de conhecimentos ndo era automatica e dependia do
especialista e/ou engenheiro de conhecimento para que fossem adicionados novos conhecimentos ao

sistema. Surgia assim o conhecido “gargalo da aquisicdo de conhecim&mowlefige Acquisition
bottle-neck dos sistemas especialistas.

Sistemas Especialistas - Esquema Global

Usuario

Médulo
de Explicaca

Base de <~—/ Interface

. <«>| Motor
Conhecimentof de Inferéncia com
—>\_ 0 usuario

Médulo

de Aquisicéo d
Conhecimentos|
E

Expert

Figura 1.2 — Arquitetura dos Sistemas Especialistas

Os sistemas especialistas deGeracgédo introduziram a aquisicao automatica de conhecimentos, e
entdo comecamos a ouvir falar de aprendizado de maquinas simbgiidm(ic machine lerning

Base de
Conhecimentos
(regras + fatos)

Converséao para um formato
de representacgao interno
Aquisicao
*=  Automética

Explicitacao

Figura 1.3 — Aquisicao de Conhecimentos: Explicitacéo e Aprendizado Automético
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A Inteligéncia Artificial comecava a ter uma nova “cara” (vide fig. 1.4) onde deu-se mais
importancia a representacdo de conhecimentos e ao aprendizado, e ndo mais somente aos métodos de
raciocinio automatizados (motor de inferéncia, processo de unificagcéo, etc).

Inteligéncia Acrtificial

Sistemas Inteligentes* Sistemas Especialistas
KBS, robdtica,
Aprendizado de visao artificial, ...
Méquinas N CBR, ILP, arvores de
— decisdo/indugao, redes neurais
Representacao de algoritmos genéticos, ...
Conhecimentose Métodos Simbélicos

Métodos Conexionistas (RNA)

Figura 1.3 — Inteligéncia Artificial: Uma visdo moderna

Como pode ser visto na figura 1.3, a representacdo de conhecimentos € uma espécie de divisor,
gue ira separar de um lado os métodos simbdlicos e de outro os métodos conexionistas (redes neurais).
Na realidade esta divisdo ndo deve ser encarada como uma separa¢ao, mas sim como dois tipos de méto-
dos que possuem cada qual suas peculiaridades e que devem ser entendidos e estudados de maneira a tira
0 maior proveito de cada um. Fala-se muito atualmente em sistemas hibridos, multi-agentes ou multiplas
inteligéncias, como sendo uma direcdo para onde deve se orientar a I.A. do novo milénio [Osério 99].

1.4. Inteligéncia Artificial — Aprendizado Simbdlico

As ferramentas de I.A. simbdlica, em sua evolucdo, também foram dotadas de mecanismos de
aquisicdo automéatica de conhecimentos, onde podemos citar o exemplo da linguagem Prolog e dos
sistemas especialistas’.(&eracédo) que foram dotados de mecanismos de aprendizado de maquinas. Os
principais métodos (ou pelos menos os mais conhecidos) de aprendizado simbdlico sé&o:

- Aprendizado por analogia/por instancias. Exemplo: Sistemas baseados em caso€aseBR (
Based ReasoningMitchell 97, Kolodner 93];

- Aprendizado por Indugdo. Exemplos: Arvores de Deciséo - ID3, C4.5, CN2 (idiTiction
of Decision Trees)Quinlan 92] e ILP -Inductive Logic Programming (PrologNilsson 98]

- Aprendizado por evolucdo/selecdo. Exemplo: Algoritmos Genéticos - GA eGéefet(c
Algorithms / Genetic Programming(poldberg 89, Mitchell 97]

- Outros tipos de aprendizado: por reforgeinforcement learning ndo supervisionado,
bayesianno e por explicagdexiflanation baseédMitchell 97, Nilsson 98].

Estas ferramentas de aprendizado possuem fortes limitagfesualmente assumem que 0s
conhecimentos a serem adquiridos/manipulados e as informacdes disponiveis sdo corretos e devem estar
completos em relagcdo ao problema (o que dificilmente ocomekao orientadas para manipular
informacgBes simbolicas (informagbes qualitativas), onde os valores numéricos e continuos (informacdes
guantitativas) representam um problema dificil de ser tratado. Em relacdo a este Ultimo item, existem
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tentativas de integrar ao processamento simbdlico probabilidades (regras bayesianas) e incerteza (regras
fuzzy), como forma de expandir as potencialidades deste tipo de sistemas.

1.4. Inteligéncia Artificial — Alternativas ao aprendizado e processamento simbdlico

O processamento e aprendizado simbdlico, devido as suas caracteristicas basicas, possuem
algumas limitacbes no que diz respeito a manipulagcdo: de incertezas, de valores aproximados, de
informac@es contraditorias, e de uma maneira geral, de informacgdes quantitativas [Minsky 90]. O mundo
que nos cerca € extremamente “impreciso” do ponto de vista computacional, e sendo assim, as
ferramentas computacionais de I.A. devem portanto ser bastante robustas para poderem trabalhar neste
ambiente de informagBes imprecisas (informagdes incorretas) e cheio de problemas imprevisiveis
(informacdes incompletas).

Muitos pesquisadores, na sua busca da implementacéo de ferramentas e sistemas inteligentes, se
orientaram para 0s sistemas baseados “realmente” no funcionamento do cérebro humano. Este tipo de
enfoque levou muitos pesquisadores (entre eles Marvin Minsky, Seymour Papert e John Von Neumann) a
estudarem novas formas de processamento de informacdes baseadas nos estudos neuro-fisioldégicos do
cérebro. Esta corrente de pesquisas tentava reproduzir os neurdnios como elementos basicos do
processamento de novas arquiteturas de maquinas inteligentes, ao invés de usar portas ldgicas, bits e
bytes controlados por uma Unidade Central.

Esperava-se que de elementos de processamento baseados em neurbnios, conectados entre si com
um grande numero de ligacbes, e operando em paralelo, pudessem “emergir comportamentos
inteligentes”. Este ramo da I.A. foi denominado de Inteligéncia Artificial Conexionista.
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2. Redes Neurais Artificiais

2.1. Introducao

As Redes Neurais Artificiais (RNA), também conhecidas como métodos conexionistas, sao
inspiradas nos estudos da maneira como se organiza e como funciona o cérebro humano. Este tipo de
método possui caracteristicas peculiares de representacdo e de aquisicdo de conhecimentos, sendo
considerado um método de nivel sub-simbdlico (em oposicdo aos métodos simbdlicos, citados na se¢éo
anterior: arvores de deciséo, CBR, KBS, etc).

Inicialmente vamos discutir sobre a representacdo de conhecimentos utilizada pelas Redes
Neurais, para depois analisarmos a parte referente ao aprendizado destas. E importante salientar que
existem diferentes tipos de RNAs e que cada um destes modelos diferentes possui suas caracteristicas
préprias quanto a forma de representar e de adquirir conhecimentos. Em fungcdo disto vamos
primeiramente apresentar uma visao geral, classificando os diferentes modelos de RNAs para em seguida
nos concentrarmos em um modelo mais especifico: as redes neurais artificiais do tipo multi-nivel baseada
em Perceptrons (conhecidas como Multi-Layer Perceptron Nets ou Back-Propagation Nets). A figura 2.1
apresenta um exemplo deste modelo de rede conexionista.

Saida

Camada
Oculta

Entradas

Figura 2.1. Exemplo de Rede Neural Artificial do tipo Multi-Nivel

2.2. Conceitos Bésicos, Origem e Evolucao das Redes Neurais

Vamos discutir inicialmente como se estruturam as redes neurais e seus neurdnios, passando
depois para uma apresentacdo da origem e evolucdo dos estudos nesta area.
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2.2.1. Representacao de Conhecimentos

A representacdo de conhecimentos nas redes conexionistas, como diz o proprio nome, €
fortemente ligada a nocéo de conexao entre neurdnios (elementos processadores de informacéo)
qgue interagem uns com 0s outros através destas ligagbes. O modelo conexionista possui sua
origem nos estudos feitos sobre as estruturas de nosso céretmfrerdo uma grande
simplificacdo do modelo originat onde encontramos no modelo artificial, que é simulado,
elementos como 0s neurbnios e as suas conexdes, chamadas de sinapses. A proximidade e
fidelidade dos modelos artificiais em relacdo ao modelo real #®mapolémicoque ndo vamos
nos aventurar a discutir aqui, deixando apenas o registro da origem dos conceitos basicos que
norteiam este campo de pesquisas.

O conhecimento de uma RNA esta codificado na estrutura da rede, onde se destacam as
conex0des (sinapses) entre as unidades (neurbnios) que a compde. Nestas redes artificiais obtidas
por simulacdo em computadores, associamos a cada conexao um peso sinaptico (valor numérico)
que caracteriza a forca da conexao entre dois neurdnios. O aprendizado em uma RNA é realizado
por um processo de adaptacdo dos seus pesos sinapticos. As figuras 2.2 e 2.3 mostram a relacéo
entre 0s neurdnios naturais e o0 modelo de neurdnio artificial.

I~ , i
\ﬂ 4. .ﬁ |;§U ry/_',h‘_ o

Sinapse
Nucleo

Corpo

Celular
Seamento Inicial
Dendrito

Axdnio

Sinapse

Figura 2.2. Exemplo de Neurdnio Natural

Uma vez que os conhecimentos da rede estdo codificados na estrutura de interconexdes entre os
neurdnios e nos pesos associados a estas conexdes, fica muito dificil para um ser humano realizar uma
analise e interpretacdo dos conhecimentos adquiridos por uma RNA. Os conhecimentos das redes se
resumem a um conjunto de valores numéricos descrevendo as conexdes, e por consequéncia, estes valores
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descrevem também o comportamento da rede. Entretanto, para um ser humano estes dados nédo fazem
muito sentido. Na se¢édo 2.3 vamos apresentar mais em detalhes os diferentes tipo de redes, onde a
escolha do tipo de neurénio artificial utilizado é fundamental para se definir como serd a representacao
interna dos conhecimentos da rede.

X1 X2 XN <— Entradas
(Dendritos)

<— Pesos Sinapticos
Wy | Wp| = [Wy (Tem efeito de inibigAo ou de excitagfio
sobre os sinais de entrada, resultarjdo
na ativagao ou ndo do neurénio )

N .
O . . | < Ativacéo
Net _Ei: Wi.Xi + Biais (Considera o conjunto de valores
de entradas e 0s seus respectivos
pesos sinapticos)

Fct (Net)
5 <“— Funcéo de Ativagao
(Regula o valor final obtido na saida)

<— Saida
\/ (Axonio/Sinapses: conectam-se as outras unidadgs)

Figura 2.3. Exemplo de Neurdnio Atrtificial

Apesar dos estudos sobre as redes neurais artificiais serem considerados como pertencentes a uma
area “jovem* de pesquisa, encontramos atualmente uma série de referéncias e exemplos de importantes
aplicacOes praticas deste tipo de método de aprendizado, onde podemos citar alguns exemplos de obras
relevantes na area, como por exemplo [Fiesler 97, Ripley 96, Bishop 95, Arbib 95, Krose 93, Freeman 92,
Simpson 90, Faq 99a].

2.2.2. Origem e Evolucao

Os primeiros estudos sobre as Redes Neurais Artificiais e propostas de modelos destas redes
surgiram nos anos 40. Os primeiros modelos evoluiram bastante, onde alguns deles se destacaram e
tornaram-se famosos, mas mesmo assim até hoje continuam sendo propostos novos modelos de redes
neurais. O estudo dos primeiros modelos e de sua evolucdo nos ajuda a entender melhor as redes neurais,
e seu estagio atual de evolucao.

! Os primeiros estudos sobre as redes neurais artificiais remontam aos anos 40 (McCulloch-Pitts), mas foi somente na
década de 80 que houve um grande desenvolvimento nesta area (Back-Propagation, Hopfield, Kohonen SOFM, ...)
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O comeco do estudo das rede neurais artificiais pode ser atribuido a crif@altonem 1943
por McCulloch e Pitts [McCulloch 43], sendo que alguns anos mais tarde, em 1949 D. O. Hebb publicava
uma importante obra, o livroThe Organization of BehavidufHebb 49], que influenciou vérios
modelos de RNAs de destaque na atualidade.

Em 1959, Frank Rosenblatt criou Rerceptron [Rosenblatt 59] que, como serd visto neste
trabalho, tem até hoje uma grande influéncia sobre os estudos das redes neurais, mostrando que apesar
desta area de estudos ter crescido muito na atualidade, suas bases foram estruturadas juntamente com a
criacdo dos fundamentos da ciéncia da computagdo. Alguns outros modelos similares ao Perceptron
foram também desenvolvidos nesta época, como é o casdatine (Adaptive Linear Element), criado
por Bernard Widrow em 1962 [Widrow 62, 88, 90]. Os modelos do tipo Perceptron, incluindo o Adaline,
sdo baseados no aprendizado supervisionado por correcdo de erros, uma classe muito importante de redes
neurais artificiais, que possui uma larga aplicacéo na atualidade.

Em 1969 os modelos baseados no Perceptron receberam uma dura critica feita por Minsky e
Papert através de sua obiRefceptrons: An Introduction to Computational Geoniefiinsky 69].
Através deste livro, Minsky e Papert provaram matematicamente que os modelos de redes neurais
baseados no Perceptron (redes de um s6 nivel, o que na época era o tipo de rede de Perceptrons utilizado),
ndo eram capazes de aprender uma simples fungao légica do tipo “ou-exclusivo” (Kffusive OY.
A fungd@o XOR possui um padrao de valores de entrada e de saida cuja associa¢do néo podia ser aprendida
pelos modelos de redes baseados em Perceptron disponiveis naquela época. O impacto da publicacédo
deste livro abalou profundamente as pesquisas realizadas nesta area de estudos.

O Madaline (Many Adaline), também criado por Widrow [Widrow 88, 90], podia de certa forma
resolver o problema, mas o aprendizado n&o podia ser realizado de uma forma muito “natural” e
automatizada, pois requeria a intervencdo humana na construcdo da rede. Devido as criticas feitas e a
falta de uma solucdo para os problemas apresentados, as redes neurais ficaram “esquecidas” por um certo
tempo...

Somente na década de 80, surgiaram novos modelos que deram um novo impulso as redes
neurais. Em 1982 surgia um modelo importante de rede criado por J. Hopfield [Hopfield 82], onde este
modelo comecou a dar um novo impulso as redes neurais. O modelo que Hopfield criou era baseado em
um tipo de rede diferente dos modelos baseados no Perceptron, sendo uma rede com conexdes recorrentes
e com um comportamento baseado na competicdo entre os neurdnios, onde o aprendizado era né&o
supervisionado. Outros modelos similares ao modelo de Hopfield surgiram pouco depois, onde podemos
citar alguns como por exemplo: a maquina de Boltzmann [Hinton 84] e o BAMr{y Associative
Memory [Kosko 87, 87a].

A década de 80 ficou também marcada profundamente pelo reaparecimento das redes baseadas
em Perceptrons. Isto deveu-se ao desenvolvimento dos computadores, gue eram mais velozes e permitiam
realizar melhores simulacdes das redes neurais, bem como o desenvolvimento de modelos mateméticos
gue permitiram a solucdo do problema apontado por Minsky e Papert. Também podemos associar em
parte este renascimento das redes neurais ao suposto desencanto com a |.A. classica. O modelo que
permitiu o ressurgimento das redes baseadas em Perceptrons foi o das redes multi-nivel, onde o novo
algoritmo de aprendizado chamadack-Propagationresolveu em grande parte os problemas de
aprendizado existentes até entdo. Este modelo foi desenvolvido por diferentes pequisadores quase ao
mesmo tempo, como D. Parker [Parker 82] e D. Rumelhart [Rumelhart 85], mas foi Rumelhart e Hinton
gue o tornaram este algoritmo famoso com a sua obra “Parallel Distributed Processing - PDP”
[Rumelhart 86]. Este algoritmo, o Back-Propagation permitia realizar o aprendizado por correcdo de erros
em uma rede com multiplas camadas (niveis) e consequentemente resolveria o problema do XOR.
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Além dos modelos de Hopfield e do modelo de redes multi-nivel com Back-Propagation
(chamado deMulti-Layer Perceptron — MLE outro modelo importante que surgiu nesta década foi o
modelo de Teuvo Kohonen [Kohonen 82, 87]. O modelo de Kohonen € muito interessante pois permite o
aprendizado competitivo com uma auto-organizacdo da rede neural, criando os chamados “mapas de
atributos auto-organizaveiss€lf-organizing feature majps

Por fim, o dltimo modelo de destaque neste periodo, foi o modelo ABAp{ive Ressonance
Theroy criado por Gail Carpenter e Stephen Grossberg [Carpenter 93]. Este modelo possui um
aprendizado do tipo ndo supervisionado, criando protétipgostérg dos padrées aprendidos. O modelo
ART teve diversas versdes posteriores, entre elas versdes do tipo semi-supervisionado e com uso de
conceitos da légica nebulosa (Fuzzy-ART).

Os estudos sobre as redes neurais sofreram uma grande revolucéo a partir dos anos 80, conforme
foi demonstrado acima. E, a partir dos anos 80, cada vez mais, esta area de estudos tem se destacado, sejq
pelas promissoras caracteristicas apresentadas pelos modelos de redes neurais propostos, ou seja pelas
condicBes tecnoldgicas atuais de implementacdo que permitem desenvolver arrojadas implementacdes de
arquiteturas neurais paralelas em hardwares dedicados, obtendo assim oOtimas performances destes
sistemas (bastante superiores aos sistemas convencionais).

2.3. Modelos Conexionistas

2.3.1. Definicdo de uma Rede Neural Artificial

As redes conexionistagdo formadas por um conjunto de unidades elementares de processamento
de informacdes fortemente conectadas, que denominamos de neurbnios artificiais. Uma RNA é
constituida por ungrafo orientado e ponderad®snosdeste grafo sdautbmatos simple®s chamados
neurdnios artificiais que formam através de suas conexdes um autdmato mais complexo, a rede neural,

também conhecida como rede conexionista.

Cada unidade da rede é dotada de um estado interno, que nés vamos denosstatodde
ativacdo As unidades podem propagar seu estado de ativacdo para as outras unidades do grafo, passando
pelos arcos ponderados, que n6s chamamasmexdesligacées sinaptica®u simplesmente degesos
sinapticos A regra que determina a ativacdo de um neurdnio em funcédo da influéncia vinda de suas
entradas, ponderadas pelos seus respectivos pesos, seajranda ativacdmufuncdo de ativacdo

As mudancas realizadas nos valores dos pesos sinapticos ou na estrutura de interconexdo das
unidades de uma rede, séo responséaveis pelas alteracdes no comportamento de ativacdo desta rede. Esta
alteracdes nas conexdes e na estrutura da rede é o que nos permite raptieadipadode um novo
comportamento. Desta maneira vamos poder modificar o estado de ativacdo na saida da rede em resposta
a uma certa configuracdo de entradas. Portanto, a rede é capaz de estabelecer associacdes de entrada
saida (estimulo e resposta) a fim de se adaptar a uma situacdo proposta. No caso de uma rede com
aprendizado supervisionado (vide item sobre tipos de aprendizado), a rede deve adaptar 0s seus pesos de
maneira a passar a responder de acordo com o exemplo dado, ou seja, gerando na sua saida um estado d
ativacdo compativel para com o esperado. O método utilizado para modificar o comportamento de uma
rede é denominado degra de aprendizado
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A grande quantidade de modelos de redes conexionistas existentes torna dificil para nos a
descri¢cdo exaustiva de todos eles. Se o leitor assim desejar, podera se aprofundar em maiores detalhes
sobre os diferentes modelos de RNAs em obras como o “Handbook of Neural Computation”[Fiesler 97].
NOs iremos nos concentrar aqui em diferenciar estes modelos, tomando como base as suas principais
caracteristicas.

2.3.2. Classificacdo e Propriedades

A grande quantidade de modelos existentes nos leva a uma analise de suas principais
propriedades e diferencas em detrimento de uma andlise caso a caso mais detalhada. Este estudo das
principais propriedades das redes neurais nos permite compreender melhor as vantagens e/ou
inconvenientes da escolha de um modelo em detrimento de um outro. Consideramos que ndo existe
apenas uma maneira de classificar todos os modelos, mas de um modo geral devem ser considerados
grupos de atributos, tais como: tipo de aprendizado, arquitetura de interconexdes, forma interna de
representacdo das informacdes, tipo de aplicacédo da rede, etc. Caso o leitor tenha o interesse de buscar
uma proposta mais formal de classificagédo das redes neurais, esta pode ser encontrada em [Fiesler 97].

2.3.2.1. Aprendizado Conexionista

s

O aprendizado conexionista € em geral um processo gradual e iterado, onde os pesos sé&o
modificados varias vezes, pouco a pouco, seguindo-se uma regra de aprendizado que estabelece a forma
como estes pesos sdo alterados. O aprendizado € realizado utilizando-se um conjunto de dados de
aprendizado disponivel (base de exemplos). Cada iteracdo deste processo gradativo de adaptacdo dos
pesos de uma rede neural , sendo feita uma apresentacdo completa do conjunto de dados, € chamada de
época de aprendizad®s métodos de aprendizado neural podem ser divididos em trés grandes classes,
segundo o grau de controle dado ao usuario

e Aprendizado supervisionado o usuério dispde de um comportamento de referéncia preciso
gque ele deseja ensinar a rede. Sendo assim, a rede deve ser capaz de medir a diferenca entre
seu comportamento atual e o comportamento de referéncia, e entdo corrigir 0s pesos de
maneira a reduzir este erro (desvio de comportamento em relacdo aos exemplos de
referéncia). O aprendizado supervisionado utiliza conhecimentos empiricos, habitualmente
representados por um conjunto de exemplos etiquetados, ou seja, exemplos com pares de
dados de entrada com a respectiva saida associada. A tabela verdade de uma operagéo
booleana do tipoAND poderia ser considerada como um conjunto de exemplo de
aprendizado, pois indica os valores de entrada e também a saida desejada. Nos casos de
problemas de classificacdo, a saida € a classe a qual cada exemplo esta associado. Exemplo
de aplicagdo: reconhecimento de caracteres em uma aplicagdo do tipo GpGeal (
Character RecognitionOso6rio 91].

e Aprendizado semi-supervisionado 0 usudério possui apenas indicacdes imprecisas (por
exemplo: sucesso/insucesso da rede) sobre o comportamento final desejado. As técnicas de
aprendizado semi-supervisionado sdo chamadas também de aprendizado por reforco
(reinforcement learning) [Sutton 98]. Para ser mais exato, neste tipo de aprendizado nés
dispomos apenas de uma avaliacdo qualitativa do comportamento do sistema, sem no entanto
poder medir quantitativamente o erro (desvio do comportamento em relagdo ao
comportamento de referéncia desejado). Exemplo: aplicacbes em roboética autbnoma, onde
supondo uma situacao hipotética, sabemos que seguir em frente ndo € possivel pois existe um
obstaculo, mas em compensacao ndo temos uma medida numérica que indique para que lado
seguir e exatamente como devemos proceder para desviar deste obstaculo.
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e Aprendizado ndo-supervisionado os pesos da rede sdo modificados em funcéo de critérios
internos, tais como, por exemplo, a repeticdo de padrées de ativacdo em paralelo de varios
neurdnios. O comportamento resultante deste tipo de aprendizado € usualmente comparado
com técnicas de andlise de dados empregadas nha estatisticalu@eaging. Exemplo:
diferenciar tomates de laranjas, sem no entanto ter os exemplos com a sua respectiva classe
etiquetada (e.g. self-organizing feature maps [Kohonen 87]).

O aprendizado conexionista em geral precisa de uma grande quantidade de dados, que nés
agrupamos em umaase de aprendizad&xemplos de bases de aprendizado podem ser encontrados na
Internet noUCI-ML repository [UCI 99]. De acordo com a técnica de aprendizado utilizada, outros
conjuntos de dados podem também ser necessarios, principalmente para que se possa medir a validade do
aprendizado realizado pela rede (e.g. cross-validation [Krogh 95]). Este conjunto de dados complementar
€ usualmente chamado de conjuntdesdte de generalizacad figura 2.4 apresenta um gréfico tipico da
evolucdo do erro durante o aprendizado de uma rede neural, comparando a curva do erro (aprendizado
supervisionado) referente a base de aprendizado com a curva do erro da base de teste de generalizacao.

NOs chamamos dgeneralizagcdoa capacidade de um modelo de aprendizado responder
corretamente aos exemplos que lhe sdo apresentados, sendo que estes dWeDplesem estar
presentes na base de aprendizado. Um modelo que tem uma boa generalizacdo é aquele modelo que
responde corretamente aos exemplos contidos na base de aprendizado, mas também a outros exemplos
diferentes daqueles da base de aprendizado, e que estdo contidos em uma base de teste. A capacidade d
generalizar é a principal capacidade buscada nas tarefas que envolvem aprendizado.

Erro na Saida
da Rede

Aprendizado:
Parada tardia

A

Dados de Teste

Dados de Aprendizado
—

Numero
de Epocas

Erro na Saida
da Rede

Parada usando a Validagdo Cruzada

(ponto 6timo de generalizacédo)
.— Dados de Teste

Dados de Aprendizado
—

Ndmero
de Epocas

Figura 2.4. Aprendizado: Erro em relacdo ao conjunto de aprendizado e de teste
Uma rede pode se especializar demasiadamente em relacdo aos exemplos contidos na base de
aprendizado. Este tipo de comportamento vai nos levar a um problema de aprendizado conhecido como
super-aprendizadayer-training/ over-fitting). Normalmente o over-fitting pode ser detectado/evitado
através do uso de um teste de generalizacdo por validacdo carpadav@lidation.

O aprendizado de um conjunto de dados pode ser realizado de diferentes formas, se
considerarmos a maneira pela qual a rede é alimentada por estes dados:
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e Aprendizado instantaneo o conjunto de dados de aprendizado é analisado uma Unica vez e
com isto o conjunto de pesos da rede € determinado de maneira imediata em uma Unica
passagem da base de exemplos. Este modo de aprendizado também é conhecimirecomo:
single epoch learningone shot learning

e Aprendizado por pacotes o conjunto de dados de aprendizado é apresentado a rede varias
vezes, de modo que possamos otimizar a resposta da rede, reduzindo os erros da rede e
minimizando o erro obtido na saida desta. Este modo de aprendizado é caracterizado por
trabalhar com uma alteracdo dos pesos para cada época, ou seja, para cada passagem
completa de todos os exemplos base de aprendizado. O algoritmo de aprendizado deve
reduzir pouco a pouco o erro de saida, o que é feito ao final de cada passagem (andlise) da
base de exemplos de aprendizado. Neste tipo de processo, podemos apresentar os exemplos
na ordem em que se encontram, ou de modo mais usual, apresentar os dados em uma ordem
aleatdria. Outros tipos de selecao de exemplos para andlise pelo algoritmo de aprendizado nos
levam a métodos como a aprendizagem ativa (vide mais abaixo). Este método é conhecido
pelo nome de batch-learning e constitui-se de um dos métodos mais utilizados.

e Aprendizado continuo: o algoritmo de aprendizado leva em consideragdo continuamente os
exemplos que lhe séo repassados. Se o conjunto de dados é bem delimitado, chamamos este
método de aprendizado on-line, e caso o conjunto de dados possa ir aumentando (sendo
adicionados novos exemplos no decorrer do tempo), entdo chamamos este método de
aprendizado incremental. O aprendizado on-line se op&e ao aprendizado por pacotes, pois ao
contrario deste, para cada novo exemplo analisado j& se realiza uma adaptacdo dos pesos da
rede, com o objetivo de convergir na direcdo da solu¢cdo do problema. O aprendizado
continuo incremental deve ser analisado sob o ponto de vista da aquisicdo dos dados (adicao
de novos exemplos na base de aprendizado), onde devemos prestar atencdo para nado
confundir este tipo de aprendizado com o aprendizado incremental em relagdo a estrutura da
rede (adicdo de novos neurbnios no decorrer da simulacdo). O principal problema do
aprendizado continuo é a dificuldade de achar um bom compromisso entre a plasticidade e a
estabilidade da rede. Uma rede com uma grande facilidade de adaptacdo pode “esquecer”
rapidamente os conhecimentos anteriormente adquiridos e uma rede com uma grande
estabilidade pode ser incapaz de incorporar novos conhecimentos.

e Aprendizado ativo: este modo de aprendizado assume que o algoritmo de adaptagéo da rede
pode passar de uma posicdo passiva (apenas recebendo os dados do jeito como lhe séo
passados), para uma posicao ativa. Sendo assim, assumimos que este algoritmo podera vir a
intervir sobre a forma como os dados Ihe sdo repassados. Neste caso, a rede pode intervir e
determinar assim quais dados que serdo considerados e/ou desconsiderados, além também de
determinar a ordem em que estes dados deverdo ser considerados. A rede pode também vir a
solicitar novos dados que julgue necessérios para o bom aprendizado do problema proposto.
Esta € uma area que vem sendo investigada com mais destaque recentemente.

A adaptacgdo/otimizagdo dos pesos também pode ser implementada por diferentes métodos, segundo
o tipo de regra de aprendizado que for empregado. As regras de aprémda@adsadas sdo [Jodoin 94,
Caudill 92, Simpson 90, Faq 99]:

? Maiores detalhes sobre a implementacdo de algoritmos de aprendizado neural podem ser encontradas nas seguintes
obras [Os6rio 91, 92, 98] e na Internet lettp://www.inf.unisinos.br/~osorio/neural.html
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e Métodos de corre¢cdo do erro, tais como a descida de uma superficie de erro baseada no
gradiente. Exemplos de modelos deste tipo: Adaline, Perceptron, Back-Propagation, Cascade-
Correlation;

e Métodos de aprendizado por refor¢co. Exemplos: Driver-Reinforcement Learning, AHC;

e Métodos de aprendizado por competicdo ou por auto-organizacdo. Exemplos: Kohonen Self-
Organizing Feature Maps, ART1;

¢ Métodos de aprendizado através da criacdo de protétiposisiers Exemplos: RBF, ART1,
ARNZ2;

e Métodos de aprendizado baseados em memdrias associativas (auto-associativas ou hetero-
associativas). Exemplos: Modelo de Hopfield, BAM.

e Métodos de aprendizado de seqiiéncias temporais (redes recorrentes). Exemplos: SRN, BPTT,
RTRL.

Existem alguns métodos que podem pertencer a duas categorias ao mesmo tempo, por exemplo, as
redes com aprendizado do tipo ARN2 [Giacometti 95] que inclui neste modelo técnicas de aprendizado
nao-supervisionado, aprendizado supervisionado, adaptacdo por competicdo, e também através do uso de
um meétodo de criacdo de protétipos. Nas secdes seguintes, ndés vamos enfocar com mais atencdo os
modelos baseados no Perceptron: que possuem aprendizado supervisionado com descida do gradiente.

2.3.2.2. Tipos de Unidades

As unidade de uma rede — os neurénios artificiais — podem ser de diferentes tipos, de acordo com
a funcao interna utilizada para calcular o seu estado de ativacdo. As principais diferencas sao relativas ao
tipo de fungdo de ativacdo utilizada (e.g. linear, sigmoide assimétrica (exp), sigmoide simétrica (tanh),
gaussiana, etc) [Jodoin 94a, Jodoin 94b]. Outro elemento importante diz respeito a forma como os
neurdnios armazenam as informacgdes: unidades baseadas em prot6tipos, unidades do tipo Perceptron.
Vamos diferenciar aqui estes dois tipos de maneiras de representar 0 conhecimento nas unidades de uma
rede.

e Redes a base de prototipo®ste tipo de rede utiliza neurdnios que servem para representar
protétipos dos exemplos aprendidos — as unidades tem uma representacao interna que agrupa
as caracteristicas comuns e tipicas de um grupo de exemplos [Orsier 95]. As redes baseadas
em protétipos tem normalmente um aprendizado ndo supervisionado (com um ou mais
prototipos associados a cada classe). Uma das vantagens deste tipo de redes é a possibilidade
de fazer um aprendizado continuo e incremental, uma vez que ndo é muito dificil de conceber
um algoritmo capaz de aumentar a rede neural através da adicdo de novos protétipos. Os
protétipos sdo também denominados de clusters, onde apresentamos um exemplo de rede a
base de protétipos na figura 2.5. Este tipo de redes vao gerar uma representiug@istita
de conhecimentos.
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Redes a base de Prototipos
Y Entradas - X,Y Saida - Classes (A, B ou C)

A: Exemplos da classe A
B: Exemplos da classe B
C: Exemplos da classe C

X1,Y; - Protétipo da classe B
Xy, Y, - Protétipo da classe A
X3, Y3 - Protétipo da classe A

Protétipos:
* Centro de Gravidade
* Raio de influéncia (x,y)

Teste de similaridade:
* Distancia Euclidiana

\J
x

Xy X, X3

Figura 2.5. Prot6tipos de uma rede neural com duas entradas

Redes a base de Perceptrongs unidades do tipaPerceptrofi foram criadas por Frank
Rosenblatt em 1950. Este é um dos modelos de neur6nios mais utilizados na atualidade. Ele é
a base de diversos tipos de RNA com aprendizado supervisionado utilizando uma adaptacéo
por correcdo de erros (usualmente baseada na descida da superficie de erro usando o
gradiente). O modelo do Perceptron de multiplas camadas (MURti-Layer Perceptroh

tornou-se muito conhecido e aplicado, sendo na maior parte das vezes associado a regra de
aprendizado do Back-Propagation [Jodoin 94, Widrow 90, Rumelhart 86]. A figura 2.6
apresenta um esquema da representacdo de conhecimentos nas redes baseadas em
Perceptrons, e como este tipo de redes é capaz de classificar padrdes, gerando planos (ou
hiper-planos) de divisdo do espaco em que se situam os exemplos.

Reta, Plano ou Hiper-plano gpirada Y
de separagéo das classes A 1 |:| - Classe A
N - Classe B
A P(X,Y,) = Classe A
................. o P(X.Y)
Classe A:
A A X*W1+Y*W2 > 0
A A
A A Entrada X
>
A +1
A
Entradas:
X, Y
A
W Reta:
X*W1+Y*W2=0

Figura 2.6. Separacéo de classes (classificagdo) através do uso de um Perceptron
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2.3.2.3. Tipos de Arquiteturas de Conexao das Redes

As unidades de uma rede neural podem se conectar de diferentes modos, resultando em diferentes
arquiteturas de interconexdo de neurdnios. A figura 2.7 apresenta alguns exemplos de possiveis maneiras
de conectar os componentes de uma RNA. As arquiteturas de redes mais importantes sao:

Saida . v Saida
Camada
Ocullta Camadas
,_l > Ocultas
W{? <— Entradas
(a) Rede com trés camadas(b) Rede com atalhos (c) Rede multi-camadas

A

+ A
@)
A

A f Act =2 W,A+W,B+W,AB

A A

A

(d) Rede recorrente (e) Rede de ordem superior

Figura 2.7. Arquiteturas de interconexao de neurdnios em redes

¢ Redes com uma Unica camadas unidades estdo todas em um mesmo nivel. Neste tipo de
arquitetura, as unidades séo conectadas diretamente as entradas externas e estas unidades
servem também de saidas finais da rede. As redes de uma Unica camada possuem normal-
mente conexdes laterais (entre os neurbnios de uma mesma camada). Um exemplo deste tipo
de arquitetura de redes sao as redes do 8ptf-Organizing Feature MapfKohonen 87].

¢ Redes com camadas uni-direcionaisas unidades sdo organizadas em varios niveis bem
definidos, que séo chamados de camaddayeus Cada unidade de uma camada recebe suas
entradas vindas a partir de uma camada precedente, e envia seus sinais de saidas em direcdo a
camada seguinte. Estas redes sdo conhecidas comofeede®rward A Figura 2.7(a)
mostra um exemplo de uma rede de trés camadas uni-direcionais. Esta arquitetura de trés
camadas (entrada, camada oculta e saida) € muito usada em aplicacdes praticas das redes
neurais. O modelo MLP [Widrow 90, Rumelhart 86] € composto em geral de uma arquitetura
deste tipo, ou seja, com apenas uma camada ohidtef( laye), mas nada nos impede de
colocar mais de uma camada oculta entre a camada de entrada e a camada de saida de uma
rede. Um outro tipo de interconexao utilizado em redes uni-direcionais séo os atadinbs (
cuty que permitem a conexdo de uma unidade a outra em uma camada posterior, passando
por cima de outras camadas intermediarias. O uso desta técnica vai nos permitir “saltar” por
cima de uma camada até uma outra camada (vide figura 2.7(b)), a condicdo de nao introduzir
uma recorréncia na rede, o que descaracterizaria esta rede como sendo do tipo feed-forward.
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o Redes recorrentes as redes recorrentes podem ter uma ou mais camadas, mas a sua
particularidade reside no fato de que temos conexdes que partem da saida de uma unidade em
direcdo a uma outra unidade da mesma camada ou de uma camada anterior & esta. Este tipo
de conexdes permitem a criacdo de modelos que levam em consideracdo aspectos temporais e
comportamentos dindmicos, onde a saida de uma unidade depende de seu estado em um
tempo anterior. Os lacos internos ao mesmo tempo que dao caracteristicas interessantes de
memoéria e temporalidade as redes, tornam este tipo de redes muito instaveis, o que nos
obriga a usar algoritmos especificos (e usualmente mais complexos) para o aprendizado
destas redes. Um tipo particular de redes recorrentes sdo as redes totalmente conectadas, e um
exemplo de modelo recorrente de uma Unica camada e totalmente conectado sdo as redes de
Hopfield, representadas na figura 2.7(d).

o Redes de ordem superiaras unidades deste tipo de rede permitem a conexdo direta entre
duas ou mais de suas entradas, antes mesmo de aplicar a funcdo de célculo da ativacdo da
unidade [Fiesler 94a]. Este tipo de rede serve para modelar “sinapses de modulagdo” , ou
seja, quando uma entrada pode modular (agir sobre) o sinal que vem de uma outra entrada.
Um modelo particular de rede de ordem superior sédo as redeSigpa-Pique foram
apresentadas no livro PDP — Parallel Distributed Processing [Rumelhart 86], e que séo
representadas na figura 2.7(e).

A arquitetura de uma rede também pode ser classificada de acordo com a evolugdo desta no
decorrer de sua utilizacdo e desenvolvimento do aprendizado. Em funcdo deste critério podemos ter os
seguintes grupos:

e Redes com estrutura estdticaa rede tem a sua estrutura definida antes do inicio do
aprendizado. A quantidade de neurdnios, assim como a sua estrutura de interconexdes, néo
sofrem alteragdes durante a adaptacdo da rede. As Unicas mudancas se realizam a nivel dos
pesos sinapticos, que sdo modificados durante o processo de aprendizado. Este tipo de modelo
impb6e uma dificuldade maior ao usuario: a determinacdo do namero ideal de neurbnios e de
conexdes a ser utilizado em uma determinada aplicacdo. Uma rede com poucas unidades e
conexdes tem forte chance de ndo ter sucesso em uma tarefa de aprendizado, ndo tendo
condi¢des de alcancar o melhor desempenho possivel por falta de capacidade de representacéo
de todos os conhecimentos envolvidos no problema tratado. Uma rede com muitas unidades
pode ter também problemas de convergéncia e principalmente de generalizacdo, pois quando se
tem muita capacidade de armazenamento de informac8es em uma rede, esta tem uma tendéncia
a decorar os exemplos no lugar de “aprendé-los” (generalizar os conhecimentos sobre o
problema) [Fiesler 97, Krogh 95]. No caso deste tipo especifico de redes, ndo existe um método
formal que permita determinar o nUmero exato e 6timo de unidades e conexdes a serem
empregadas no aprendizado de um determinado problema. As redes do tipo MLP com Back-
Propagation, de acordo com o modelo proposto por Rumelhart, sdo redes do tipo estético.

¢ Redes com estrutura dindmicaas redes que possuem uma estrutura dindmica séo redes onde
0 numero de unidades e conexdes pode variar no decorrer do tempo. Estas redes sdo também
chamadas dentogénicagFiesler 94b]. As modificacdes na estrutura da rede podem ser do tipo
generativo (incremental) ou do tipo destrutivo (redutor por eliminacdo/simplificacdo). A
escolha entre estes dois tipos de métodos é bastante polémica: devemos comecar com uma rede
pequena e ir aumentando ela, ou devemos comecar com uma rede bastante grande e ir
reduzindo o seu tamanho posteriormente? Alguns autores defendem a idéia de uma criacao
construtiva de conhecimentos[Elman 93, Osdrio 98]. Do ponto de vista relacionado a carga de
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processamento de dados necessaria para as simulagdes neurais, a op¢cdo por uma rede pequena
que adiciona pouco a pouco novas unidades e conexdes é sem duvida a de melhor performance,
pois nas redes do tipo destrutivo uma grande parte do esforco de aprendizado acaba sendo
depois destruido ao ser realizada a simplificacdo da rede. Apesar desta discusséo, sobre qual
dos dois tipos de redes com estrutura dindmica que seria melhor usar, ndo possuir um consenso,
podemos dizer que uma grande parte dos pesquisadores concorda que as redes ontogénicas em
geral sdo um dos melhores métodos que existem para se escolher uma boa arquitetura para uma
rede neural e assim resolver melhor um certo problema proposto. As redes do tipo Cascade-
Correlation (CasCor [Fahlman 90]) sdo redes do tipo dindmico e incremental.

O dultimo ponto relevante que vamos abordar em relagcdo a arquitetura das redes neurais esta
relacionado a modularidade [Ronco 96, Ronco 95, Amy 96, Rouzier 98, Jacobs 91]. As redes neurais
podem trabalhar com arquiteturas modulares: elas podem ser constituidas por blocos com uma maior ou
menor dependencia entre eles. Existem diferentes maneiras de integrar e fazer cooperar os diferentes
modulos de uma rede neural. Um primeiro método consiste em decompor o problema e obter assim
modulos especializados para cada sub-problema. Um exemplo de aplicac@o deste tipo de método € o caso
das aplicacBes de classificacdo em mudltiplas classes, onde o problema de identificacdo de cada classe
pode ser tratado por mdédulos separados, e entdo no lugar de ter um Unico classificador para os N
exemplos em M classes, temos um classificador para cada uma das M classes. Outro tipo de método
usado pelas redes modulares, mas mais complexo de ser implementado, € aquele onde os diferentes
mddulos vao tentar cooperar entre si a fim de juntos resolverem um problema. Neste tipo de método ndo
sdo impostas tarefas particulares & médulos pré-especificados, deixando para a rede a tarefa de distribuir

0s conhecimentos e gerenciar a interacao entre os modulos.

A modularidade é um problema relativo a escolha de uma arquitetura de rede, mas ela também pode
ser ligada ao problema de particionamento dos dados de aprendizado (em um esquema semelhante ao
usado na aprendizagem ativa, onde cada médulo poderia escolher que informacgdes iria tratar). Para
concluir, devemos salientar que a modularidade pode se tornar um aspecto muito importante a ser
considerado segundo o tipo e a complexidade do problema a ser tratado.

2.3.2.4. Tipos de Aplicagbes das Redes Neurais

As RNA podem ser aplicadas a diferentes tipos de tarefas, tais como: o reconhecimento de
padrées (e.g. reconhecimento de faces humanas), a classificacdo (e.g. reconhecimento de caracteres -
OCR), a transformacgéo de dados (e.g. compressado de informacgfes), a predi¢do (e.g. previsdo de séries
temporais, como as cotacfes da bolsa de valores, ou também, uso para o diagnéstico médico), o controle
de processos e a aproximacédo de fungbes (e.g. aplicacdes na area da robética). Um grande numero de
exemplos de aplicacdes pode ser encontraddGieML repository [UCI 99]. Todas estas tarefas podem
ser reagrupadas em dois grupos principais, segundo o tipo de saida fornecido pela rede neural e o
comportamento que é buscado. Estes dois grupos séo:

¢ Redes para a aproximacédo de fungdesste tipo de redes devem ter uma saida com valores
continuos e usualmente sdo empregadas para realizar aproximacdes de fungdes (interpolagéo)
[Chentouf 97]. Neste tipo de aplicacdes, as funcdes sé@o representada por um conjunto de
pontos-exemplo desta. Este tipo de redes € capaz de aprender uma funcao de transformacéao
(ou de associagdo) de valores de entrada em valores de saida, usualmente estimando por
interpolacdo as respostas para 0s casos que ndo aparecem na base de exemplos. Este tipo de
problemas de aprendizado neural de fun¢des é conhecido por ser uma aplicagdo de um
problema de regressafBishop 97]. Em geral as funcdes a serem aprendidas pelas redes
possuem tanto as entradas como as saidas indicadas através de valores continuos (variaveis
nao discretas).
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e Redes para a classificacdo de padrdesste tipo de redes deve atribuir para cada exemplo
gue Ihe é fornecido uma classe ao qual este exemplo pertence. Portanto, a saida da rede € a
classe associada ao exemplo e por consequéncia, as classes sdo valores discretos e néo
continuos. A classificacdo € um caso particular da aproximacgédo de funcées onde o valor de
saida da rede € discretizado e pertence a um conjunto finito de classes. No caso do
aprendizado supervisionado, o conjunto de classes é bem definido e conhecido antes de ser
iniciado o processo de aprendizado. Uma rede utilizada para fins de classificacdo deve
possuir saidas discretas, ou entdo, deve implementar métodos de discretizacdo de suas saidas
(e.g. aplicagdo de um limiar de discriminacdactivation thresholl As entradas da rede
podem ser tanto continuas, como também podem ser discretas, o que nao deve interferir no
fato desta rede ser usada para uma aplicagéo classificacao.

Seria muita pretensdo de nossa parte se tentdssemos classificar todos os diferentes modelos de redes
neurais em apenas uma destas duas classes descritas acima. A maioria dos modelos pode ser adaptadc
para ser utilizado em um ou em outro tipo de aplicacdo, entretanto, alguns modelos séo claramente mais
adaptados a um tipo de tarefa que ao outro, como € o caso do Cascade-Correlation que foi desenvolvido
basicamente apenas para tarefas de classificacao.

2.5. Discussao sobre as Redes Conexionistas

As redes conexionistas utilizam métodos de aprendizado a partir de exemplos que possibilitam o
ajuste dos pesos de suas conexdes, resultando em um comportamento préximo ou até mesmo exatamente
igual ao esperado. Esta modificacdo dos pesos da rede € feita de forma que a rede generalize os
conhecimentos contidos na base de exemplos de aprendizado.

Uma boa definicdo das redes conexionistas é dada por Giacommetti [Giacometti 92]: as redes sdo
capazes de aprender e representar o “saber fazer algaVoir(faird, que se traduz pelo seu
comportamento apds o processo de aprendizado de uma tarefa; este “saber fazer”, representado pelos
conhecimentos préaticogempirical knowledge ~ practical examplesiquiridos pela rede, aparece aqui
em oposicdo ao “saber sobre algeavoir-qué que representa anhecimentos tedricossobre um
determinado assuntthéorical knowledge ~ symbolic ruje&sta distincdo entre o saber fazer uma tarefa
e 0 conhecimento sobre a tarefa, € um dos pontos mais importantes da discussdo sobre os sistemas
hibridos, pois ambos os conhecimentos se completam um ao outro.

Antes de prosseguir em nossa andlise sobre as redes conexionistas, cabe ressaltar que ndo seria
possivel fazer aqui uma andlise relativib@os os modelos de redes neurais, por isso hosso estudo se
concentra principalmente em dois tipos principais de redes: as redes a base de protétipos com
aprendizado supervisionado e as redes a base de Perceptrons (MLP) com aprendizado supervisionado.
Nosso objetivo € fazer uma discusséo orientada principalmente para estes dois tipos de redes, dada a sua
importsncia. Devemos ressaltar também que nosso interesse é voltado as redes usadas para aplicacdes de
classificagdo, visto que nosso estudo aborda aplicacbes do tipo sistemas especialistas, onde a
aproximacao de fun¢des ndo é uma caracteristica tipica deste tipo de sistemas.

As redes conexionistas, em particular aquelas que tem sido aplicadas na construcdo de sistemas
inteligentes, possuem as seguintes vantagens:
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- Conhecimento empirico o aprendizado a partir de exemplos € feito de uma maneira
bastante simples e permite uma aquisicdo de conhecimentos de forma automética, muitas
vezes de maneira bem mais facil e confiavel do que através de outros métodos de aquisicdo
de conhecimentos (ajuda a resolver em parte o problema do “gargalo da aquisicdo de
conhecimentos” bem conhecido dos sistema especialistas);

- Degradagéo progressivaas respostas dadas por uma rede se degradam progressivamente na
presenca de “perturbacfes e distorcbes” dos dados de entradas. Em geral, as redes obtém uma
boa generalizagdo dos conhecimentos presentes na base de aprendizado e sendo assim séo
menos sensiveis a “perturbacdes” do que os sistemas simbdlicos;

- Manipulacdo de dados quantitativos o fato de se trabalhar com uma representacdo
numeérica dos conhecimentos implica que as redes sdo melhor adaptadas para a manipulagéo
de dados quantitativos (valores continuos). Grande parte dos problemas de nosso mundo real,
necessitam do tratamento de informacdes medidas de forma quantitativa, onde uma
representacdo qualitativa muitas vezes implica na perda de informagdes. As redes neurais sao
menos vulneraveis aos dados aproximativos e a presenca de dados distorcidos ou incorretos
gue possam estar presentes na base de aprendizado. Esta capacidade de manipular dados
aproximados e até mesmo inexatos é mais dificil de ser encontrada em outros métodos de
aprendizado do tipo simbdlico;

- Paralelismo em larga escalaas redes neurais sdo compostas de um conjunto de unidade de
processamento de informagbes que podem trabalhar em paralelo. Apesar da maioria das
implementacBes de RNAs serem feitas através de simulaces em maquinas seqlenciais, é
possivel de se implementar (softwares e hardwares) que possam explorar esta possibilidade
de ativacdo simultdnea das unidades de uma rede. A maior parte das implementacfes de redes
neurais simuladas em maquinas sequenciais pode ser facilmente adaptada em uma verséo
paralela deste sistema.

As redes conexionistas apresentam um certo nimero de inconvenientes, do mesmos modo que 0s
outros tipos de métodos de aprendizado. No caso especifico das redes, temos limita¢des tais como:

- Arquitetura e parametros: ndo existe um método totalmente automatico para que se possa
escolher a melhor arquitetura possivel para um problema qualquer. E bastante dificil de se
encontrar uma boa topologia de uma rede, assim como os bons parametros de regulagem do
algoritmo de aprendizado. A evolucdo do processo de aprendizado € bastante influenciada por
estes dois elementos: a arquitetura da rede e os parametros de regulagem do algoritmo. O
sucesso da rede depende bastante de uma boa escolha destes elementos, que variam muito de
um problema para outro. Uma simples troca do conjunto de exemplos de uma base de
aprendizado pode nos obrigar a reconfigurar toda a rede;

- Inicializagéo e codificagdo os algoritmos de aprendizado conexionista sdo em geral muito
dependentes do estado inicial da rede (devido a inicializacdo aleatéria dos pesos) e da
codificacdo dos dados da base de aprendizado. Uma ma escolha dos pesos iniciais da rede, do
método de codificacdo dos dados de entrada, ou mesmo, a ordem de apresentacdo destes
dados, pode levar ao bloqueio do processo de aprendizado (e seu conseqiente fracasso), ou
entdo, pode dificultar bastante o processo de convergéncia da rede na dire¢cdo de uma boa
solucdo;
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- Caixa preta os conhecimentos adquiridos por uma rede estdo codificados no conjunto de
valores dos pesos sinapticos, assim como pela maneira pela qual estas unidades se conectam.
E extremamente dificil para um ser humano conseguir interpretar diretamentes estes
conhecimentos. As redes conexionistas sdo “caixas pretas” onde os conhecimentos ficam
codificados de tal forma que estes sao ininteligiveis para o utilizador ou até mesmo para um
especialista. Uma rede ndo possui a capacidade de explicitar o tipo de raciocinio que |he
levou a obter uma certa resposta, ao contrario dos sistemas baseados em regras, que por sua
vez podem facilmente mostras a sequéncia de regras aplicadas na resolugdo de um problema;

- Conhecimentos tedricos as redes neurais classicas ndo permitem que se utilize os
conhecimentos tedricos que possam estar disponiveis sobre um determinado problema que
estejamos tratando. Como as arvores de decisdo, as redes neurais sdo orientadas para a
aquisicdo de conhecimentos empiricos (baseados em exemplos). Um modo simplista de se
aproveitar algum conhecimento tedrico pré-existente, consiste em se converter regras em
exemplos (“prototipos” representativos destas regras). Entretanto, este tipo de método néo
nos garante que a rede sera capaz de aprender corretamente estes exemplos, sendo assim, nao
podemos garantir que ao final do aprendizado todos os conhecimentos tedricos disponiveis
estardo bem representados internamente na rede.

Estes tdpicos listados acima ndo cobrem exaustivamente todas vantagens e desvantagens das redes
conexionistas, mas permitem que se tenha uma idéia das principais caracteristicas deste tipo de sistemas.
Podemos encontrar uma analise complementar a citada acima em outras obras da area, como por exemplo
[Orsier 95, Towell 91, Fahlman 88]. No que diz respeito mais especificamente ao aprendizado usando
redes neurais baseadas em MLP com Back-Propagation (um dos modelos de redes neurais mais utilizados
na atualidade), podemos listar alguns dos pontos inconvenientes deste modelo:

- Paralisia do aprendizado as redes do tipo MLP com Back-Propagation, devido a maneira
como o algoritmo ajusta 0s pesos, tem a tendéncia a ndo mais corrigir estes pesos uma vez
gue a saida das unidades da rede fornecam valores proximos a 0 ou a 1 (isto se deve ao uso da
aplicacdo da sigmoide e de sua derivada pelo algoritmo Back-Propagation). Este
comportamento do algoritmo de aprendizado permite dar uma maior estabilidade ao processo
de adaptacdo dos pesos, mas em compensacdo pode paralisar o aprendizado da rede. Este
problema também é conhecido comdlat“spot problerh

- Instabilidade e esquecimento catastréficode maneira inversa ao problema da paralisia, as
redes também podem sofrer de um problema de instabilidade com a consequente perda dos
conhecimentos anteriormente adquiridos. Uma vez que as redes realizam a minimiza¢do do
erro de uma maneira ndo coordenada, ou seja, as unidades competem entre si a fim de reduzir
0 erro, isto pode levar a uma constante concorréncia entre as unidades. Nao importa se uma
unidade se adaptou a fim de realizar uma pequena, mas importante tarefa, esta unidade vai
continuar sempre tentando alterar os seus pesos a fim de minimizar o erro global ao maximo
possivel. Este tipo de “comportamento competitivo” pode nos levar a duas situacdes: (1) as
unidades mudam constantemente de “opinido” durante o aprendizado (conhecido como o
moving targer problein, ou, (2) a rede perde grande parte dos conhecimentos ja adquiridos
ao tentarmos aprender um novo conjunto de exemplos de aprendizado (conhecido como o
esquecimento catastrofico). Portanto este problema envolve a busca de um ponto de
equilibrio entre a grande plasticidade (capacidade de se adaptar) e a estabilidade (necessidade
de manter as informacdes) das redes neurais. Redes neurais com uma grande plasticidade
estdo sujeitas a ficarem alterando indefinidamente os seus pesos, ou entdo, destruir uma boa
configuracdo de pesos ao tentar adquirir novos conhecimentos.
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- Escolha dos parametros do algoritmo de aprendizado e a velocidade de convergéncéa
maior parte das aplicacbes, a velocidade de convergéncia de uma rede em direcdo a um
minimo (local ou global) de erro é realizada de maneira muito lenta. As alteracbes dos pesos
da rede devem ser feitas pouco a pouco de modo a garantir que nao se “ultrapasse” o ponto
o6timo de minimo da curva de erro. O algortimo de Back-Propagation é dotado de dois
parametros -« e 3 — que controlam respectivamente a velocidade de aprendizaioir{g
speed e a inércia na descida da curva de emonientun Estes dois parametros permitem
gue o processo de adaptacdo dos pesos da rede seja acelerado ou retardado, mas € preciso que
eles sejam ajustados precisamente para que se obtenha bons resultados. Estes dois
parametros, que devem ser fornecidos pelo usuario, sdo essenciais para o bom desempenho
do processo de aprendizagem. O problema é que ndo possuimos métodos precisos de estimar
estes valores. Além disso, os valoreside3 sdo bastante dependentes do tipo de aplicacao e
da base de exemplos de aprendizado utilizada, devendo ser reconfigurados novamente caso o
problema tratado seja alterado. Um valordeu 3 que ndo seja muito bem escolhido pode
levar ao fracasso toda a tentativa de se aprender uma base de dados. E por isso que
normalmente o aprendizado de uma base de exemplos é feito com o uso de N conjuntos de
configuracdes de parametros do algoritmo, para que se possa ter uma melhor chance de
encontrar os valores adequados destes parametros.

z

Para concluir sobre as redes MLP, o algoritmo de Back-Propagation ndo é um algoritmo
incremental, nem ao nivel da base de exemplos, e muito menos ao nivel da estrutura da rede. A
arquitetura da rede é estatica e consequentemente este continua a ser um problema a mais no que se
refere ao aprendizado: como fazer para estimar o nimero ideal de neurénios para uma dada aplicagéo?

Apesar de todos estes problema, o algoritmo Back-Propagation ainda é um dos métodos mais
usados junto as redes neurais. Alguns pesquisadores, conscientes dos problemas deste algoritmo,
propuseram técnicas para resolver ou reduzir estes problemas [Schiffmann 93, 94]. Podemos citar aqui
alguns destes métodos aperfeicoados de aprendizado: o RPROP [Riedmiller 93], o QuickProp [Fahiman
88], o Gradiente Conjugado (Scaled Conjugated Gradient) [Moller 90] e o Cascade-Correlation
[Fahlman 90], bem como as técnicas ontogénicas de aprendizado [Fiesler 94].

2.6. Redes Neurais: A busca de uma solucao 6tima

As redes neurais possuem algumas limitacdes e problemas que citamos na sec¢ao anterior. Vamos
listar aqui alguns pontos que devem ser considerados e discutidos no que se refere as redes neurais e a
busca de uma solucéo ou melhoria do aprendizado neural:

- Aprendizado incrementaé rede neural deve ser capaz de adquirir novos conhecimentos, sem
no entanto destruir os conhecimentos anteriormente adquiridos. A rede neural deve ser
também capaz de adequar a sua estrutura aos requisitos do problema, sendo que esta deveria
poder aumentar de tamanho (quantidade de neurbénios) a medida que fosse aumentando a
complexidade do problema tratado;

- Estimativa da topologia:deve-se buscar métodos que permitam ao usuario criar uma
topologia de rede adequada para tratar um determinado problema. O ideal seria dotar as
redes neurais de mecanismos que possibilitem que esta ajuste automaticamente a sua
estrutura em fungéo do problema tratado;
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- Estimativa dos parametros de aprendizadm bom algoritmo de aprendizado ndo deve ser
muito dependente de parametros externos, e idealmente, a rede deveria poder de maneira
automatica ajustar todos 0s seus parametros para conseguir um resultado 6timo no
aprendizado;

- Introducéo de conhecimentos a prioas redes neurais devem permitir go@hecimentos a
priori sobre o problema possam ser inseridos de maneira a facilitar e adiantar o aprendizado
de um determinado problema;

- Instabilidade e velocidadeum bom algoritmo de aprendizado deve ser o menos instavel
possivel, com Gtimas chances de adaptar os pesos da rede e convergir em dire¢cdo a uma boa
solugdo, minimizando o mais possivel o erro na saida da rede. Este algoritmo deve permitir
um aprendizado rapido e eficiente;

- Abrir a “caixa preta”: devemos buscar uma soluc¢do para o problema da falta de mecanismos
para analisar os conhecimentos adquiridos pela rede. Devemos ser capazes de representar 0s
conhecimentos adquiridos pela rede em um formato mais compreensivel para 0s seres
humanos;

- Aprendizado ativoa rede neural deve ser capaz de dar um retorno sobre o processo de
aprendizado, indicando quais os exemplos que devem ser tratados com uma maior prioridade,
ou até mesmo, indicando a necessidade de mais exemplos de uma categoria especifica para
gue o problema possa ser corretamente tratado;

- Tratamento de informa¢des temporais e conteamredes neurais devem ser capazes de
considerar o contexto (possuir memoéria) e assim poder também tratar informacdes que
evoluem no decorrer do tempo, como por exemplo as séries temporais. As redes recorrentes
parecem ser um caminho importante a seguir nesta direcdo, mas ainda restam problemas a
serem resolvidos no que se refere a instabilidade e confiabilidade deste tipo de redes.

Estes itens citados acima seguem sendo pesquisados atualmente, e muitas propostas tem sido
apresentadas a fim de solucionar (ou minimizar) os problemas ainda enfrentados pelas redes neurais.
Apesar de termos problemas relacionados ao aprendizado neural sem serem completamente solucionados,
este tipo de técnica tem adquirido uma importancia cada vez maior junto a aplicacdes que necessitem de
uma aquisicdo automatica de conhecimentos. As redes neurais superam em muitos casos 0s demais
métodos automéaticos de aquisicdo de conhecimentos.
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3. Conclusao e Perspectivas

Neste trabalho apresentamos uma visdo geral sobre os sistemas de |I.A. e a necessidade do
aprendizado para que um sistema inteligente possa ser considerado como tal. Enfocamos o aprendizado
neural como sendo uma forma de aquisicdo de conhecimentos, que dadas as suas peculiaridades, possui
um interesse particular na area de inteligéncia Artificial.

As principais caracteristicas consideradas foram: a representacdo de conhecimentos, o
paralelismo inerente as unidades da rede, a sua capacidade de adaptacao, entre outros aspectos. As rede
neurais também se apresentam como uma alternativa ao processamento simbélico de informacdes,
podendo manipular informag¢des do tipo quantitativo e qualitativo sem maiores problemas. Entretanto as
redes neurais possuem ainda alguns pontos fracos a serem estudados, principalmente no que diz respeito a
explicitacdo dos conhecimentos adquiridos e na dificuldade de convergéncia em relagdo a uma solugéo
otima.

Procuramos apresentar neste trabalho uma visdo bastante ampla do assunto, levantando
guestionamentos e pontos em aberto para estudos futuros, de forma que o leitor possa ter ao mesmo
tempo uma visdo global da &rea, e também uma nocdo dos temas de pesquisa na atualidade neste
dominio. Este trabalho visa ser uma fonte de questionamentos e idéias para novos trabalhos, onde a
extensa relacdo de bibliografias remetem o leitor as demais obras da area que podem complementar os
temas aqui abordados.

Concluindo, acreditamos que as pesquisas futuras nos levam em direcdo aos sistemas com
multiplas formas de aquisicdo e representacdo de conhecimentos, onde os sistemas hibridos, sistemas
multi-agentes e sistemas com multiplas inteligéncias sdo uma tendéncia. Devemos buscar a integracéo
dos métodos simbodlicos com os métodos conexionistas de forma a expandir as potencialidades dos
“sistemas inteligentes”, para quem sabe assim podermos realmente ter sistemas com as caracteristicas
(multiplas!) relacionadas a inteligéncia que foram levantadas na primeira secao deste trabalho.
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APENDICES

A.1l. Exemplo de Conhecimentos Teoricos

If ((A or B) and Not(A and B)) Regras de
Then Xor=1 Else Xor=0 Producéo
XOR= (A.-B) + (,-A\.B) Formula Logica

XOR=(AO0rB ) And Not (A AndB )
ou
XOR = (A And Not(B)) Or (Not(A) And B )

A.2. Exemplo de Conhecimentos Praticos (Exemplos)

A| B | XOR _ _
= Conhecimentos Empiricos

0| o 0

0| 1 1

1] 0 1

1] 1 0

Entradas: AeB
Saida : XOR (saida usada no aprendizado supervisionado)
Numero de exemplos : 4

A.3. Rede Neural — Solugéo para o problema do XOR

2
57

A T T B Topologia da rede neural usada no aprendizado do XOR
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