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Antonio Augusto Gorni

E apresentada neste trabalho atécnicadas redes neurais
artificiais, que consiste na emulagéo de sistemas nervosos
biolégicos em programas ou circuitos digitais. Tais redes s@o
capazes de estabelecer relagées complexas entre dados, de
forma relativamente precisa, sem que seja necesséario
informar a elas qual a fung@o que os relaciona. A seguir, &
feita uma breve descricdo dos aspectos gerais da
neurocomputacao, seguida de uma retrospectiva historica,
comparagdo com as demais técnicas utilizadas em
modelamento de processos e recomendagdes quanto asua
implementagao e aplicacéo.

INTRODUCAO

Desde o advento do primeiro computador digital
efetivamente Gtil - 0 ENIAC, em 1846 - até o final da década
de 1980, praticamente todas as aplicagdes para
processamento de dados e informagdes adotaram uma
Unica abordagem béasica: a computacao programada. Ela
consiste no desenvolvimento prévio de um algoritmo (ou
seja, um conjunto detalhado e rigido de regras previamente
estabelecidas) para a resolucéo do problema em questao,
o qual era codificado em alguma linguagem de computagéo.
Isto implicou no fato de que tal abordagem somente poderia
ser utilizada em casos onde o processamento aserefetuado
pudesse ser descrito em termos de um conjunto de regras
conhecido. Contudo, nem sempre isso acontece; muitas
vezes a dedugao desse conjunto de regras pode ser dificil.
Além disso, uma vez que os computadores atuais trabalham
de forma totalmente I6gica, o programa final tem de estar
praticamente perfeito para poder funcionar a contento.
Logo, o desenvolvimento de programas para computador &,
na verdade, uma sucessao de ciclos “projeto-testemelhoria
interativa”, que pode vir a demandar muito tempo, esforgo
e dinheiro.
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No final da década de 1980 surgiu uma abordagem
revolucionéria parao processamento de dados e informagoes:
a neurocomputac&o ou, como & mais conhecida, as redes
neurais artificiais, tamb&m conhecidas como “perceptrons”.
Ela ndo requer o desenvolvimento de algoritmos ou conjunto
de regras para analisar os dados, o que freqglientemente
reduz de forma significativa o trabalho de desenvolvimento
de programas que uma dada aplica¢3o venha a requerer. Na
maior parte dos casos, a rede neural passa porum processo
detreinamento a partirde casos reais conhecidos, adquirindo
a partir dai a sisteméatica necesséaria para executar
adequadamente o processamento desejado dos dados
fornecidos. Ou seja: ela tem capacidade de extrair as regras
bésicas desejadas a partir de dados reais, dispensando
qualquer modelo prévio ja conhecido. Esta & a abordagem
utilizada nos sistemas nervosos biolégicos, particularmente
em seres humanos [1].

Com efeito, pode-se perceber melhor a diferenca entre a
computaca@o programada e as redes neurais comparando-se
computadores e seres humanos. Por exemplo, um
computador efetua operacdes mateméaticas com rapidez e
precis@do muito superiores aos seres humanos. Em
contrapartida, estes conseguemreconhecerfaces eimagens
complexas de maneiramuito mais precisa, eficiente e répida
que o melhor computador disponivel atuaimente.

Uma das razbes dessa diferenca de desempenho em
tarefas diversas pode estar na foma como se organizam
computadores e sistemas nervosos. Geraimente um
computador consiste de um processador trabalhando
sozinho, executando instrugées fornecidas por um
programador, uma a uma. J& sistemas nervosos consistem
de bilhdes de células nervosas -ou seja, neurdnios-com alto
grau de interconexdo entre elas, que efetuam calculos
simples sem que haja a necessidade de que sejam
programadas [1,2].

Logo, as redes neurais artificiais sdo um modo de se
simular e tentar entender o que se passa nos sistemas
nervosos biolégicos, na esperanca de se conseguir tomar




proveito dos poderosos recursos desses sistemas organicos.
Esta técnica revolucionéaria de Inteligéncia Artificial, apesar
de ainda se encontrar em pleno desenvolvimento, j&a se
encontra num estégio suficientemente adiantado para ser
bastante Gtil em aplicagbes que vao desde a anélise paraa
aprovacéo de crédito pessoal até o controle de processos
industriais. O desenvalvimento de microcomputadores cada
vez mais poderosos tornou essa iécnica plenamente
acessivel: o requisito minimo para que ela possa ser
aplicada & que se disponha de um microcomputador IBM-AT
286.
FUNDAMENTOS DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

0 elemento basico que constitui uma rede neural artificial
chama-se, naturalmente, neurdnlo, conhecido ainda por ndé
ou elemento processador. Ele pode ser visto esque-
maticamente na figura 1.

Funcéo Sigmoidal |
Figura 1: representagao esquematica de um neuronio artificial

Usualmente os neurdnios estgo dispostos em camadas.
Geralmente estao ligados a outros neurénios, em camadas
anteriores ou posteriores. Tais ligagdes s@o chamadas de
sinapses. Ocasionalmente pode haver ligagdes entre
neurdnios de uma mesma camada ou mesmo entre eles
proprios. Os sinais fornecidos a um dado neurdnio sao, na
verdade, o estado ou o valor de ativag@o dos neurdnios
precedentes, os quais sd@o multiplicados por um peso
correspondente. O estado, ou valor de ativagao, do neurdnio
emquestdo, & calculado a partirda aplicag@o de umafungéo
de limiar ao valor de entrada fornecido ao neurénio, ou seja,
a somatdria dos valores de ativagdo dos neurdnios
precedentes, multiplicados pelos respectivos pesos.

A funcéo de limiar (ou de ativagdo) geralmente & algum
tipo de funcéo naodinear, aqualgarante a plenafuncionalidade

|
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Figura 2: tipos basicos de redes neurais

das redes neurais com maitiplas camadas. Conforme
mostrado na figura 1, ela deve ser uma fung@o com formato
sigmoidal no caso de redes neurais que processam dados
analogicos, como, por exemplo, tangente hiperbélica, seno,
fungdes logisticas, etc. Ja para redes neurais discretas —ou
seja, cujos neurdnios assumem apenas dois valores: zero
ou um — ela deve ser uma fungdo degrau [3].

Nos primordios de seu desenvolvimento, as redes neurais
eram emuladas através de circuitos analégicos. A energia
correspondente as conexdes entre os neurdnios (ou seja, a
sinapse) era controlada por potenciémetros. Atualmente, &
mais comum a utilizagdo de “software” para a geragdo de
redes neurais, ou seja, o funcionamento dos neurbnios &
simulado por programas. Uma tendéncia bastante recente
é a implementacdo de redes neurais em circuitos digitais,
visando a maximizagao de suavelocidade de processamento.
Isto & conseguido através de arquiteturas digitais que
permitam o processamento de dados de forma paralela.
Normalmente elas s&o fomecidas na forma de placas que
podemseracopladas a mtcro—computadores ouestacdesde
trabalho.

De forma bastante geral, pode-se subdividir as redes
neurais em duas categorias béasicas, em fungé@o de como
s&o dispostos os neurdnios e de como & efetuado seu
treinamento. Ou seja:

— Em fung2o do fluxo de dados: elas podem propagé-los
unidirecionalmente, apenas para a frente (“feed-for-
ward networks") ou nos dois sentidos (“feedback
network”).

— Em func@o da auséncia ou ndo de supervisd@o durante
o treinamento da rede neural.

A figura 2 mostra os dois tipos bésicos de redes neurais

em fungao do fluxo de dados e tipo de treinamento [4].

A primeira delas, do tipo Rummelhart, & aquela onde o
fluxo dos dados se da apenas em um sentido —ou seja, sa@o
unidimensionais. Elas s@o muito utilizadas devido a sua
simplicidade e estabilidade, sendo aplicadas para
classificacd@o, analise e interpolagé@o de dados, o que as
torna particularmente adequadas para o modelamento de
processos em geral.

Uma carateristica fundamental deste tipo de rede é a
disposicdo dos neurGnios em camadas. Deve haver no
minimo duas camadas: a de entrada (de dados) e ade saida
(de resultados). Uma vez que o desempenho de redes
neurais deste tipo que contenham apenas duas camadas &
muito limitado, normalmente se inclui pelo menos uma
camada intermediéria entre as duas, também chamada de
oculta. Cada neurdnio esta ligado a todos os neurdnios das
camadas vizinhas, mas nao ha ligagdes entre os neurdnios
de uma mesma camada. O comportamento deste tipo de
rede & estético; ela se comporta de modo a tornar sua saida
um reflexo da respectiva entrada. Ela deve ser treinada de
modo a produzir os resultados desejados a partir da
apresentagdo de dados reais.

A outra rede neural da figura 2, do tipo Hopfield, se
caracteriza por apresentar fluxo de dados multidirecional.
Seu comportamento & dinamico, mais complexo que o das
redes de Rummelhart, mas freglientemente apresentam
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complicagoes inesperadas. Note-se que neste caso ndo ha
camadas discretas de neurnios: hé total integracdo entre
os dados de entrada e os resultados obtidos, pois todos os
neurdnios sao ligados entre si. Tais redes s&@o aplicadas em
estudos sobre a otimizacdo de conexdes como, porexemplo,
para se deteminar o percurso 6timo de um caminhdo de
entregas ou um vendedor. Seu treinamento & feito de modo
a minimizar a energia da rede, gerando um comportamento
independente [4].

Todo o “conhecimento® de uma rede neural esta
amazenado em suas sinapses, ou seja, nos pesos relativos
as conexdes entre os neurdnios. Ele & adquirido por um
processo de treinamento, que consiste na apresentacdo de
sequéncia de dados conhecidos a rede neural, gerando um
processo de ajuste dos pesos das sinapses de forma a
capturar o “conhecimento”. O treinamento pode ser
supervisionado ou n2o. No primeiro caso, € incluida no
processo de treinamento uma etapa de verificacdo dos
resuitados calculados pela rede neural em treinamento. O
erro observado a partir da comparagao de resultados reais
com os calculados pode ser utilizado para ajustar os pesos
das sinapses de forma a aumentar a precis2o da resposta
da rede.

Nas redes neurais onde o treinamento nd@o é
supervisionado ocorre um processo interno de organizag@o
dos dados que leva a um grau 6timo de agjuste. Essas redes
auto-organizadas podem, por exemplo, dividir dados
fornecidos em categorias, em fung¢ao do grau de similaridade
entre eles, de forma totaimente automética.

No presente trabalho serdo consideradas em detalhe
apenas as redes neurais do tipo Rummelhart, ou seja,
unidimensionais, com fluxo unidirecional de dados e
treinamento supervisionado. No momento, esta & a rede
neural mais utilizada nos diversos campos da tecnologia,
inclusive em controle de processos.

Como ja foi visto anteriormente, as aplicagGes tipicas
para redes neurais sao aquelas onde a implementacgo de
algoritmos ou regras de controle & impossivel ou
desaconselhével. Ha casos onde se desconhece umalgoritmo
adequado; em outros, o desenvolvimento de um programa
para implementado pode ser custoso e demorado. As
aplicacbes que se enquadram nesse contexto e s@o
particularmente adequadas para a aplicagdo de redes
neurais sdo as seguintes:

— Anélise e processamento de sinais;

— Controle de processos;

— Robética;

— Classificag@o de dados;

— Reconhecimento de padrdes em linhas de montagem;

— Filtros conira ruido eletronico (“smoothing”);

— Anélise de imagens;

— Anélise de voz;

— Diagnéstico médico;

— PrevisGes do mercado financeiro;

— Avaliacdo de solicitagSes de crédito ou empréstimos;

— "Marketing” orientado;

€ muitas outras mais.
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BREVE HISTORICO DO DESENVOLVIMENTO DAS
REDES NEURAIS

Uma vez que o conceito e as caracteristicas atuais das
redes neurais ja foram adequadamente definidos, €
interessante verificar como ocorreu a concepgao €
aperfeicoamento desta técnica.

Entre o final do século XIX e o inicio do século XX,
pesquisadores como SIGMUND FREUD e WILLIAM JAMES
estabeleceram as bases do funcionamento da neurologia
dos seres vivos e, em particular, do ser humano.

Em 1943, WARREN McCULLOUGH e WALTER PITTS
estabeleceram as bases da neurocomputagéo, concebendo
procedimentos mateméticos anélogos ao funcionamento
dos neurdnios biolégicos. Este desenvolvimento foi
puramente conceitual, uma vez que esses autores néo
sugeriram aplicagdes préaticas a partir de seu trabalho,
mesmo porque os sistemas propostos por eles n&o tinham
capacidade de aprendizado. Note-se que o desenvolvimento
dos computadores naquela época era extremamente
rudimentar. Entretanto, através de céalculos manuais, foram
propostos modelos muito simplificados de redes neurais
artificiais, os quais podiam efetuar operagGes aritméticas ou

DONALD HEBB, em 1949, sugeriu um modo de se
proporcionar capacidade de aprendizado as redes neurais
artificiais. Através de experiéncias com animais, ele propos
que as mudancgas nas forgas das sinapses (ou seja, nas
conexdes entre os neurdnios) sdo proporcionais as ativagoes
dos mesmos. Este principio, traduzido matematicamente,
viabilizou o desenvolvimento de redes neurais artificiais
eficazes.

Esses principios foram aplicados por MARVIN MINSKY na
construc@o do Snark, o primeiro neurocomputadorde que se
tem noticia, em 1951. Tecnicamente ele foi um sucesso,
uma vez que ele ajustava automaticamente os pesos entre
as diversas sinapses, ou seja, demonsirava, ac menos
teoricamente, quetinha capacidade de aprendizado. Contudo,
este dispositivo nunca executou qualquer fungdo dtil no
campo do processamento de informagdes, constituindo-se
portanto numa curiosidade académica.

Em 1957, FRANK ROSENBLATT concebeu um dispositivo
denominado de percepiron, ou seja, uma rede neural
automatizada, com duas camadas de neurdnios, capaz de
aprender de acordo com as regras propostas por HEBB. Tal
aparelho, o Mark |, tinha capacidade de treinamento
supenvisionado efoiutilizado com sucesso no reconhecimento
de caracteres. Pela primeira vez, as redes neurais artificiais
foram utilizadas com sucesso numa aplicagdo pratica. O
éxito conseguido por esta abordagem fez com que muitos
considerem ROSENBLATT como o verdadeiro pai da
neurocomputagao.

BERNARD WIDROW, em 1962, desenwolveu um tipo
diferente de processador para redes neurais, denominado
Adaline, o qual dispunha de uma poderosa esiratégia de
aprendizado. Ele ainda fundou a primeiraempresa comercial
para a producgo de circuitos neurais digitais, a Memistor
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Corporation, que operou até meados da década de 1960.

Contudo, apds esses espetaculares desenvolvimentos,
aneurocomputacao entrou numa grande crise. O perceptron
de ROSENBLATT, que dispunha de apenas duas camadas
de neurdniocs, eraincapaz de realizar funcbes mais complexas
que o reconhecimento de caracieres. Ele propos como
solug@o aumentar o nimero de camadas mas, apesar de
toda sua vis@o e perspicacia neste campo, ndo logrou
desenvolver um método de aprendizado eficaz para essas
redes neurais mais avangadas. A verdade & que o
desenvolvimento das redes neurais artificiais até aquele
momento tinha ocorrido de forma predominantemente
empirica. Havia ainda umaenome caréncia de embasamento
tebrico e matematico formal para que sua evolugao pudesse
continuar de forma segura.

Este impasse incentivou o inicio de uma campanha
orquestrada por grupos de pesquisa rivais para se suprimir
asverbas concedidas ao desenvolvimento das redes neurais.
Em 1967 ela logrou sucesso: as linhas de financiamento
originalmente atribuidas ao estudo da neurocomputacgado
foram realocadas para outras areas de pesquisa dentro do
campo da Inteligéncia Artificial.

Apesar do descrédito gerado sobre a area da neuro-
computacao, entre 1967 e 1982 os estudos neste campo
continuaram, ainda que englobadas em outras linhas de
pesquisa, como processamento adaptative de sinais,
reconhecimento de padroes, modelamento biologico, etc.
Este trabalho, ainda que silencioso, construiu as bases
necessarias para que o desenvolvimento das redes neurais
pudesse continuar de forma consistente,

Em 1974, PAUL WERBOS conseguiu o maior progresso
em termos de redes neurais desde o perceptron de
ROSENBLATT: ele langou as bases do algoritmo de
retropropagaca@o (“back-propagation™), que pemitiu que
redes neurais com midiltiplas camadas apresentassem
capacidade de aprendizado. Em 41982, DAVID PARKER
desenvolveu um método similar, de forma aparentemente
independente. Contudo, a potencialidade desse método
tardou a ser reconhecida.

O desenvolvimento de uma base tedrica sdlida sobre as
redes neurais artificiais e o vertiginoso desenvolvimento dos
microprocessadores digitais fizeram com que IRA SKURNICK,
um gerente de pesquisas ligado ao Departamento de
Defesa dos Estados Unidos, langasse oficialmente um
programa de desenvolvimento para a neurocomputacgao, em
1983. A atitude corajosade SKURNICK infiuenciou fortemente
outros Centros de Pesquisa, que j& queriam retomar os
estudos neste campo, mas hesitavam devido ao descrédito
que havia sobre ele hé mais de quinze anos atrés.

Os primeiros resultados da retomada do desenvolvimento
sobre redes neurais foram publicados em 1986 e 1987,
onde ficou consagrada a técnica de treinamento por
retropropagacao. Nesta fase destacaramse o surgimento
do treinamento na@o-supervisionado, proposto por TEUVO
KOHONEN em 1984 e as novas topologias de redes neurais,
como a proposta por BERNARD KOSKO, em 1987 (B.AM.:
“Bi-Directional Associative Memory”).
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Todo esse desenvolvimento resultou no advento de
programas comerciais para microcomputadores e estagoes
de trabalho para o desenvolvimento e implementacao de
redes neurais com diversas topologias. Isso levou a
popularizagéo desta técnica e, de fato, ela esta sendo
crescentemente aplicada nos mais diversos campos do
conhecimento humano. Contudo, a pesquisa sobre redes
neurais artificiais continua em ritmo acelerado, umavez que
ainda ha uma grande caréncia de formalismo matematico
para que se possa explicar consistentemente seu modo de
operagao. Além disso, o nivel de complexidade das novas
topologias vem aumentando dia a dia, o que promete seu
uso em aplicagbes cadavezmais intrincadas e desempenho
cada vez melhor.

De toda esta evolug@o héa alguns pontos que devem ser
destacados. £ interessante notarque topicos aparentemente
modemissimos, como redes neurais e reconhecimento de
caracteres, na verdade vem sendo pesquisados ja héa varias
décadas. Pode-se também perguntar por que a computacao
programada se desenvolveu mais rapidamente que a
neurocomputacgo, uma vez que ambas foram concebidas
na mesma &poca. Isto pode ser explicado pelo fato de que
as redes neurais, com sua multiplicidade de sinapses e
complicados algoritmos de aprendizado, requerem
computadores de alto desempenho para que possam ser
desenvolvidas, equipamentos esses que s6 se tornaram
facilmente disponiveis a partir do final da década de 1980,
com o advento da tecnologia VLS| para a fabricacao de
circuitos para computador. Ja a computacdo programada
apresentou desempenho muito bom desde o surgimento de
méagquinas rudimentares como o0 ENIAC, em 19486, e porisso,
desde entao, se tomou a abordagem preferida para o
processamento comercial de dados e informacgdes [1,3].

CARACTERISTICAS DO DESEMPENHO DAS REDES
NEURAIS

Em sua esséncia, redes neurais tendem a trabalhar com
os dados de uma forma inteiramente diferente que sistemas
baseados em algoritmos ou conjuntos de regras. Enquanto
que as redes neurais processam dados com base em
transformacoes, a computagdo programada faz uso de
algoritmos e regras. A experiéncia tem mostrado que essas
duas abordagens de processamento da informac@o sa@o
complementares do ponto de vista operacional, mas
incompativeis em temmos conceituais.

De fato, as redes neurais n2o prescindem totalmente da
computaga@o programada. Afinal, em qualquer aplicagao, a
aquisicao dos dados, suaformatacao e asaidados resultados
ainda utiliza esse recurso. Redes neurais s@o geralmente
tratadas como “procedures softwarecallable”, ou seja, sub-
rotinas que podem ser amalgamadas com programas onde
sua capacidade se faz necessaria [1].

De modo geral, o uso de redes neurais apresenta as
seguintes vantagens [3]:

— Ha menor necessidade de se determinar a priori quais

sao os fatores determinantes sobre o modelo que esta
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sendo desenvolvido;

—E permitida a interferéncia de miltiplos fatores de
entrada (ou seja, miltiplas variaveis), permitindo um
inter-relacionamento muito mais complexo entre elas;

— Alta tolerancia a falhas, uma vez que & pemitida a
entrada de grande nimero de parémetros;

— Modelamento direto do problema, sem a necessidade
de se seguirummodelo preestabelecido, comonocaso
da regressao estatistica;

— Paralelismo inerente: cada sinapse narede neural pode
ser seu proprio processador.

De fato, certas caracteristicas das redes neurais, como
toleréncia a falhas, robustez e capacidade de implementar
uma classe particular de transformactes, sd@o garantidas
porteoremas matematicos. Ou seja, eles asseguramque as
redes neurais podem ser empregadas de forma (il e
confiavel.

Por outro lado, esses teoremas nada afirmam sobre
como (em termos conceitualmente mais altos) a rede neural
apreende o “conhecimento”. Suspeitase que a descoberta
desse mecanismo regueira uma verdadeira revolugdo
intelectual na &rea do processamento deinformagoes. Essa
falta de embasamento tedrico das redes neurais ainda é
uma séria desvantagem desta técnica, uma vez que gera
alguma desconfianga por parte dos especialistas quanto a
sua confiabilidade. De fato, como ja foi visto, no passado tal
fato levou a uma virtual paralisagéo no desenvolvimento
desta areadevido a problemas mateméticos aparentemente
insolveis. Note-se, contudo, que atualmente a utilizacdo de
redes neurais estéd consolidada em diversas éreas, a
pesquisabasicanesse campo & febril e os avancos tedricos
sd@o animadores [1].

Uma outra grande desvantagem das redes neurais & o
tempo requerido emsuafase de aprendizado, particulamente
nas do tipo Rummelhart, que utilizam o método da
retropropagacao. A rigor, tais tempos podem tender ao
infinito. Quanto mais sutis as relages entre as variaveis, e
maior a precis@o requerida nos resultados, maior serd o
tempo de treinamento. Em alguns casos criticos, poderao
ser necessarios dias de treinamento, mesmo utilizando-se
microcomputadores t8o avang¢ados quanto um IBM-AT/386
com “clock” de 33 MHz. Mas mesmo este problema vem
sendo resolvido, e em duas frentes:

— Através de algoritmos de treinamento t&o sofisticados
a ponto de serem patenteados;

— Através da utilizagao de arquitetura digital paralela nos
circuitos digitais.

COMPARACAO COM OUTRAS TECNICAS DE
MODELAMENTO

Redes neurais, sistemas especialistas e Iogica difusa
(“fuzzy logic") sao técnicas de Inteligénceia Artificial bastante
diferentes entre si, bem como da programac&o tradicional.

Sistemas Especialistas sao diferentes da programacao
tradicional, uma vez que a base de conhecimento é separada
do processador de conhecimentos (ou seja, o-motor de

inferéncia). Isto permite que se adicione conhecimento
suplementarsemque seja necessario reprogramar o sistema.

Esta técnica requer que se disponha de um especialista
na érea de conhecimento em quest2o, para que ele defina
as regras que codifiguem a informagdo pertinente.
Freqientemente se associa um grau de confianga a cada
regra estabelecida - por exemplo, 95%.

Ja as redes neurais podem ser implementadas sem que
haja a necessidade de se impor regras explicitas ou
conhecimento formal prévio. Muito pelo contrario, a rede
neural aprende as regras necessérias para lidar com o
conhecimento, através do gjuste dos pesos relativos as
sinapses, de modo a minimizar o emno entre os dados reais
e os calculados pela rede. Pode-se encarar a rede neural
como ummeodelo muito generalizado cuja parametrizac@o se
da através do gjuste dos pesos das sinapses. Logo, o
desenvolvimento de uma rede neural prescinde do trabalho
intensivo de um especialista na matéria em questao,
embora ele seja necessério para definir os critérios de
selegZo e preparagao dos dados a serem fornecidos ao
treinamento da rede neural.

Além disso, ha uma diferenca marcante entre as redes
neurais e os sistemas especialistas: nem sempre & possivel
saber como uma rede neural chegou a um dado resultado,
enquanto que umsistemaespecialista sempre temcondigoes
de daressainformagao. Isso se toma critico para problemas
muito complexos.

Em certos casos tomase interessante desenvolver
sistemas hibridos de inteligéncia artificial que empregam
redes neurais juntamente com sistemas especialistasoude
logica difusa [4-7]. Estes casos, que serdo descritos no
decorrer deste trabalho, se caracterizam por aproveitar, de
forma otimizada, as melhores caracteristicas de cada
abordagem.

Comparando-se as redes neurais comtécnicas estatisticas
—como, porexemplo, regressado-fica evidente umavantagem
da neurocomputagao, ou seja: ndo ha, a principio, a
necessidade de se determinar a priori quais variaveis sao
imporiantes. As redes neurais tendem a determinai
automaticamente quais sao as importantes. Parametros
irrelevantes sao anulados através das redugdes das energias
de suas conexdes com os demais neurdnios a que estéc
ligados. Ou seja, os valores correspondentes dos pesos das
sinapses sao muito reduzidos. Alémdisso, néo &€ necessaric
impor uma fun¢a@o como modelo, condigdo imprescindive
para o uso da regressao estatistica.

Outravantagemdas redes neuraisemrelagao aregressa
estatistica & suarobusiez, ou seja, maior grau de imunidad
aruidos nos dados cufalhas parciais no equipamento. Alias
& até interessante treinar as redes neurais com dado
contendo ruido, para que sua precis@o aumente quando et
uso sob condicoes reais.

As caracteristicas acima permitem que as redes neura
incluam o maior nimero possivel de variaveis de entradar
modelo. Do mesmo modo gue parametros irrelevantes sé

progressivamente eliminados, sa@o criadas interagte
miltiplas mais complexas e sutis entre as variave




importantes, levando @amaximizagao da precisao no modelo.
Isto & particularmente til em modelos com mais de trés
varidveis de entrada envolvidas [1].

Por outro lado, o uso de técnicas estatisticas pode ser
muito Gtil na anélise preliminar dos dados, refinando a
informacao a ser fornecida a rede neural e, desse modo,
promover a minimizac@o do tempo e esforgo requeridos em
seu desenvolvimento, aumentando a precisdo do modelo
final. H& casos de modelos mistos onde se utilizam, de
forma conjunta, redes neurais e regressao estatistica, onde
a primeira técnica & utilizada para se calcular os coeficientes
que ajustam uma equac¢d@o empirica, de acordo com o
conjunto de dados formecido [8].

IMPLEMENTACAO DAS REDES NEURAIS.
APLICACOES

A relativa facilidade do uso das redes neurais tem feito
comque especialistas em areas especificas do conhecimento
pratico as tenham utilizado com grande sucesso. De fato, &
mais facil aprender neurocomputagaoc do que outras
disciplinas. Isso & oinverso do que ccorre emoutros campos
da Inteligéncia Artificial, onde apenas “engenheiros do
conhecimento” conseguem aplicartais tecnologias deforma
eficaz. A situag@o podera melhorar ainda mais no futuro, a
medida que se for acumulando conhecimento pratico sobre
as caracteristicas da aplicag@o de redes neurais a problemas

reais. Essas informacGes poderdo ser incorporadas aos
aplicativos de neurocomputagéo, e o usuario poderé até
esguecer os detalhes técnicos relativos s redes neurais,
concenirando-se apenas nas mindcias do seu problema
especifico. No momento, esse modo transparente de trabalho
ainda n2o esta plenamente disponivel. Ainda & altamente
recomendavel que o usuario tenha um bom nivel de
conhecimento sobre o método. '

Infelizmente, o embasamento tedrico sobre redes neurais
ainda apresenta muitas lacunas, o que torna seu uso muito
empirico até o momento. Ele requer uma combinagdo de
planejamento e pesquisa cuidadosos, “adivinhagbes " feitas
com bom senso e varias tentativas até se atingir um
resuitado eficaz.

De modo geral, as redes neurais sdo um método de
modelamento altamente recomendavel para se lidar com
sistemas abertos ou mais complexos, pouco entendidos e
que ndo podem ser adequadamente descritos por um
conjunto de regras ou equacdes. Outras tarefas indicadas
para esta técnica sd@o aquelas que requeiram toleréncia a
falhas, onde haja dados contaminados com ruido, que
envolvam reconhecimento ou detecgdo de padrdes,
diagndstico, abstragdo ou generalizagzo. Situagdesonde os
dados de entrada estejam incompletos ou ambiguos sdoum
campo de atuacdo atualmente recomendado para a
neurocomputacao.

A partirdo quejafoivisto neste trabalho, asrecomendactes
que acabaram de ser feitas ndo s@o uma grande novidade.
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REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Surge enido uma quesido: o desempenho das redes
neurais pode ser superior a outras técnicas de controle,
como modelos mateméticos, estatistica ou inteligéncia
artificial?

Alguns autores consideram que, at& o momento, as
redes neurais sdo uma técnica geralmente comparavel,
mas ndo superior, aos melhores modelos mateméticos e
estatisticos, para a resolugdo de problemas em geral.
Sempre que possivel, convém verificar, para uma dada
aplicag@o, qual foi o desempenho obtido pelas redes
neurais e pelos métodos convencionais [9].

Tal recomendagao & vélida, entre outros motivos, pelo
fato de que as redes neurais s&o, na realidade, caixas
pretas. Embaraessadesvantagem ndo sejaexclusivadesta
técnica - afinal, muitas equacOes empiricas obtidas via
regressao miltipla també&m o s&o - muitas vezes fica dificil
verificar como umarede neural chegou a umdado resultado.
Contudo, o exame dos valores dos pesos e do grau da
sensibilidade da resposta final & variactes na magnitude
das variaveis de entrada podem fomecer alguma informagao
a esse respeiio.

InGmeros trabalhos tem apontado melhor previsdo e
facilidade do uso das redes neurais em relagéo a regressao
linear e naclinear [1,8,10-13]. De fato, neste campo a
aplicac@o de redes neurais parece ser desnecessaria
apenas quando a precisdo fornecida por uma equagzo de
regressao estatisticaja existente satisfazeras necessidades
do usuario.

Isto posto, serdo discutidas a seguir algumas regras
bésicas para o dimensionamento, treinamento e teste de
redes neurais unidimensionais (ou seja, “feedforward”,
tipo Rummelhart), treinadas por retro-propagagao.

REDIMENSIONAMENTO DA REDE NEURAL

Ao se conceber uma rede neural, logicamente ha dois
parémetros a serem definidos: o niimero de camadas de
neurdnios que ela devera ter, bem como o nimero de
neurdnios em cada camada.

Uma rede neural unidimensional deve conter no minimo
duas camadas de neurdnios. Isto & 6bvio: uma camada se
destina & entrada dos dados e a ouira a saida dos

resultados. Contudo, como ja pode ser visto no topico que -

tratou da evolucdo das redes neurais, perceptrons com
apenas duas camadas apresentam utilidade muito limitada.
De fato, eles s6 sao (teis se os casos a serem modelados
estado separados de forma linear.

A figura 3 mostra como o aumento do nimero de
camadas de neurdnios melhora o desempenho das redes
neurais. Suacapacidade de aprendizado aumenta, oque se
traduz na melhoria da precisdo com que ela delimita as
regides de decisd@o [14]. Note-se nessa figura que redes
neurais sem a camada oculta ndo conseguem modelar a
operagao logica “ou exclusivo”. Tal fato foi exaustivamente
utilizado pelos detratores das redes neurais em meados da
década de 1960, quando sé se dispunha de redes neurais
desse tipo. Note-se ainda que redes neurais com uma ou
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duas camadas ocuitas, adequadamente treinadas,
resolveram adequadamente esse problema.

Embora a necessidade de que haja pelo menos uma
camada oculta na rede neural seja praticamente um ponto
pacifico, ha consideravel controvérsia quanto ao nimero
necessario de camadas ocultas necessérias para que o
perceptron adquira o conhecimento de forma precisa.

Alguns autores, como HECHT-NIELSEN, basearamse
num famoso teorema de KOLMOGOROV, para afirmar que
uma rede neural com apenas uma camada ocuita pode
calcular uma fung@o arbitraria qualquer a partir de dados
fomecidos. De fato, tem sido ampiamente comprovado que
redes neurais classificatorias efetivaments requeremapenas
uma camada oculta.

Ja outros pesquisadores, como CYBENKO e LIPPMAN,
alegam que uma rede neural deve conter pelo menos duas
camadas ocultas, o que parece ser particulairmente valido
quando a saida da rede consiste de valores que variam de
forma continua.

Uma vez definido o nGmero de camadas da rede neural,
o proximo passo a ser cumprido & a definicao do nimero de
neurdnios por camada.

Na camada de enirada deve haver um nimero de
neurdnios igual ao nimero de variaveis a serem fornecidos
3 rede. Eventualmente uma variavel de entrada pode ser
subdividida em véarios neurbnios, segundo um esquema
binario, o que eventualmente melhora o desempenho do
perceptron. Normalmente se inclui 8 camada de entrada um
neurdnio com valor constante unitario, denominado “bias”,
que atua analogamente a um “terra” elétrico. Seu papel &
aumentar o nimero de graus de liberdade disponiveis no
modelo, permitindo que a rede neural tenhamaiorcapacidade
de se ajustar ao conhecimento a ela fomecido.

A camada de saida deve conter um niimero de neurdnios
igual ao de variaveis que se deseja calcular. No caso de
modelos classificatérios, pode-se utilizar um neurdnio para
cada item de classificag@o ou utilizar uma representacéo
mais compacta, empregando-se técnicas binarias para
diminuir o nimero de neurGnios.

Notese contudo, que o uso de representacao binaria
para se reduzir o nimero de neurdnios nas camadas de
entrada e saida aumenta a carga de trabalho da camada
oculta. Tal fato obriga a um aumento do niimero de neurdnios
dessa camada ou mesmo a adi¢cao de uma camada oculta
suplementar para que a rede neural mantenha o mesmo
nivel de desempenho.

O maior desafio no dimensionamento de uma rede
neural & a escolha correta do nimero de neurbnios das
camadas ocultas. Na realidade, a camada oculta & uma
camada generalizadora. Elatende acombinaros neurdnios
das camadas de entrada e saida em metagrupos. Por
exemplo, em aplicacdes que requeiram o reconhecimento
de caracteres, a camada interna deve “aprender” a
agrupar os “pixels” provenientes da camada de entrada
em forma de linhas.

Foram sugeridos vérios critérios para a escolha do
niimerc 6timo de neurdnios das camadas ocultas:
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— HECHT-NIELSEN/KOLMOGOROV: uma rede neuralcom
trés camadas (entrada, ocuita e saida) pode modelar
qualquer fungcao matematica continua desde que a
camada oculta contenha 2.i+/ neurdnios, onde [ é o
nimero de varidveis de entrada.

— KUDRICKY: verificou empiricamente que, numa rede
neural com duas camadas ocuitas, consegue-se um
desempenho 6timo quando se chedece a uma taxa de
3:1 entre o nimero de neurdnios da primeira e segunda
camada ocultas. A regra parece ser vélida mesmo no
caso de um grande nGmero de varidveis de entrada.

— LIPPMANN: no caso de redes neurais com duas
camadas ocultas, a segunda camada deve conter o
dobro do nGmero de neurdnios da camada de saida.
Caso a rede neural contiver apenas uma camada
oculta, ela devera ter s.(i+/) neurbnios, onde | &€ o
nimero de neurdnios da camada de entradae s é o
nimero de neurdnios da camada de saida;

- Outros autores preferem definir um niimero maximo de
neurdnios que a camada oculta deve conter:

=%

_0 méz —J0.(i+5)
onde 0, & o nimero méximo de neurdnios da camada
oculta, ¢ &€ o nimero de registros de dados utilizados na
fase de treinamento da rede neural, | € o nimero de

neuronios da camada de entrada e § & o nGmero de
neurdnios na camada de saida.

De forma geral, para redes peguenas, onde o niimero de
neurdnios na camada de saida € maior do gue o daentrada,
a média geométrica entre o nimero de neurdnios nas
camadas de entrada e saida - ou seija, V (i.5) — & uma boa
estimativa para o nimero de neurdnios da camada oculta.
Por outro lado, quanto mais complexo for o relacionamento

24 MICROSISTEMAS

entre as variaveis de entrada e de salda, maior devera ser
o nimero de neurdnios na camada oculta.

Embora o assunto ainda seja muito controverso, em
linhas gerais, pode-se afimar que ha um ndmero 6timo de
camadas ocultas e de neurdnios nelas contidas que, para
cada caso, leva @ maximizacado da capacidade preditiva da
rede neural utilizada. O problema & determin&los com base
nas poucas diretrizes hoje existentes. Isso normalmente
exige um nimero muito grande de tentativas, se o problema
for relativamente complexo [1,3,9,14].

CONDICIONAMENTO DOS DADOS

Uma vez que a rede neural se baseia completamente nos
dados a ela fornecidos para extrair o modelo geral que rege
seu interrelacionamento, € absolutamente vital que a
informacao a ela fornecida durante sua fase de treinamento
seja rigorosamente fidedigna. Caso contrario, ela acabara
por estabelecer um modelo espirio, pois ela néo dispde de
nenhuma regra preestabelecida para poder efetuar alguma
critica aos dados a ela fornecidoes.

Ao menos até o momento, redes neurais somente podem
processar dados numéricos. Isso ndo impede que outros
tipos de variaveis possam ser modelados pelas redes
neurais: basta apenas que eles sejam codificados
previamente em forma numérica. Por exemplo: variaveis
l6gicas - Falso/Verdadeiro — podem ser traduzidas como O
e 1, respectivamente. Varidveis de classes - por exemplo,
solteiro, casado, divorciado... — como O, 1, 2... Outra
possibilidade para este tipo de variével & designar um
neurdnio binario para cada tipo de classes e atribuiraeleo
valor unitério (ligado) a ela quando for o caso. Analogamente
a0 que ocorre no caso da regressao estatistica, essa Gitima
variante evita que se atribua uma ordem de magnitude a
cadaclasse, suprimindo efeitos indesejaveis. Eventualmente,




pode ser feito um programa auxiliar (em BASIC, porexemplo)
para facilitar o processo de entrada e codificacdio de
variaveis.

A principio, a magnitude dos dados nédo deveria afetaro
desempenho das redes neurais. Nao € o que se verifica na
pratica. Contudo, tal fato podetria até ser esperado, uma vez
que neurdnios bioldgicos possuem uma faixa dinamica
bastante limitada, ou seja, processamniveis de sinais numa
faixa de magnitude muito restrita. A solugdo para este
problema & aplicar técnicas de compressdo aos dados
originais. Alguns autores recomendam a aplicacBo de
logaritmo aos dados, se suafaixa de magnitude se estender
além de algumas oitavas. Em casos especiais, podese
utilizar outros recursos, como a aplicag@o de raiz quadrada
ou a transformacdo de GABOR,

Héa ainda outra limitac@o em relagdo a magnitude dos
dados. Eles devem ser adequadamente escalados para
poderem ser processados nas redes neurais, quer no
estado bruto ou transformado. De fato, perceptrons que
utilizam a fung@o sigmoidal como fungdo transferéncia
trabalham numa faixa de valores entre O e +1, enquanto que
0s que operam com afungao tangente hiperbolicaestendem
essa faixa para -1 a +1. Se os dados a serem medelados
ultrapassarem a respectiva faixa, & necesséario aplicar um
fator de correcao a eles para que sua magnitude se adeque
as condicdes de sua rede neural,

Deve-se separarde 50 a 80% do niimerc total de registros
de dados disponiveis para se obter o subconjunto que serd
utilizado no treinamento da rede neural. O ideal € que a
escolha dos dados para esse sub-conjunto se faga de forma
totalmente aleatéria, de modo a que ele reaimente seja
representativo em relag@o ao universo global que estd sendo
considerado. Um aspecto importante & apresentar & rede,
durante seu treinamento, proporges iguais das diversas
situagdes envolvidas, para que ela possa aprender como
diferenciéa-las de forma eficaz. Caso contrério, ela tenderé a
“esquecer” as situacdes que aparecerem com menor
freqiiéncia.

0 restante do conjunto de dados - 10 a 50% do total
-forma o sub-conjunto de teste. Ele é apresentado a rede
neural somente ap6s seu treinamento. Uma vez que ele
foi escolhido de forma aleatéria, esses dados tem grande
possibilidade de serem situagdes diferentes das
apresentadas & rede durante seu treinamento. Logo, se
efetivamente a rede neural conseguiu “deduzir”
corretamente o inter-relacionamento entre os dados de
entrada e saida, a diferenca entre os valores calculados
por ela e os respectivos dados reais de saida deverd ser
minima quanto ela processar o sub-conjunto de teste
[1,3,9,13,14].

Dadas as necessidades de subdivisdo do conjunto global
de dados e daméxima generalizagao do treinamento darede
neural, o ideal & se dispor de no minimo algumas centenas
de dados relativos a aplicagdo que se quer modelar. Ha
registro do uso de redes neurais treinadas de forma
aparentemente bem sucedida como apenas alguns dados.
Contudo, nestes casos fica praticamente impossivel se a

rede neural realmente conseguiu generalizar a relacéo entre
as variaveis ou se ela memorizou os dados.

TREINAMENTO DA REDE NEURAL

0 treinamento das redes neurais unidirecionais envolve
a otimizagdo dos pesos das sinapses, ou seja, as energias
correspondentes as ligagdes entre os neurdnios, de modo
afazer com que ela mapeie corretamente a fungao proposta
entre as variaveis de entrada e de saida.

O aprendizado deste tipo de rede se faz pelo método de
retropropagacao (“back-propagation”). O processo é iterativo.
A cada iteragZo durante a fase de treinamento, é feita uma
comparagao entre os valores reais de saida do sub-conjunto
de dados de treinamento com os correspondentes valores
calculados pela rede neural a partir dos dados de entrada.
Em fung@o da magnitude das diferengas (erros) assim
constatadas, o algoritmo de aprendizagem recalcula os
pesos das sinapses de modo a minimizar os desvios.

Ha inGmeras estratégias de aprendizado visando
solucionar os diversos problemas apresentados nos
primérdios do desenvolvimento das redes neurais. Foram (e
eventualmente ainda sao!) eles:

— Excessivo nimero de interagdoes até ocorrer
convergéncia, ogue sefraduzemtempo de treinamento
demasiado longo (eventualmente dias);

— Propensé&o atravar o treinamento devido ao encontrode
minimos locais na superficie da fungéo gue descreve o
erro;

— Segmentos planos nos extremos da fung@o de ativaggo
utilizada;

— Capacidade limitada de se lidar com parametros de
entrada que nZo sejam invariantes do ponto de vista
translacional, rotacional e de magnitude.

Hoje ja estao disponiveis algoritmos que garantem répido
treinamento das redes neurais; alguns deles até foram
patenteados.

Alguns autores sugerem gue a taxa de treinamento da
rede neural, definida por um coeficiente de aprendizado o,
deve seraitano inicio do treinamento e decline gradativamente
a medida que ele ewolui. Isto deve proporcionar rapidez na
convergéncia do treinamento, estabilidade e resisténcia ao
aparecimento de minimos locais. STUBBS ainda sugeriuque
o nidmerode conjuntos de dados disponiveis paratreinamento
seja maior que cinco vezes o nimero total de neurdnios da
rede [1,3,9].

NOTA DA REDAGf\O: Na proxima edic@o publicaremos a
complementacdo desta matéria.
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