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Visdo geral

Em termos intuitivos, redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos matematicos inspirados nos
principios de funcionamento dos neurénios bioldgicos e na estrutura do cérebro. Estes modelos
tém capacidade de adquirir, armazenar e utilizar conhecimento experimental e buscam simular
computacionalmente habilidades humanas tais como aprendizado, generalizagcdo, associagdo e

abstracdo.

A tabela abaixo resume a relacdo entre caracteristicas e comportamentos de RNAs com

elementos da natureza.

Modelo Natural Modelo Artificial

Cérebro RNA

Neurdnio Bioldgico Neurdnio artificial/ elementos processadores
Rede de Neur6nios Estrutura em camadas

10 bilhdes de Neurdnios Centenas/ milhares de neurdnios

Devido a sua similaridade com a estrutura do cérebro, as RNAs apresentam algumas

caracteristicas similares as do comportamento humano, tais como:

a) Busca paralela e enderecamento pelo conteddo. O cérebro ndo possui endereco de
memoria. Analogamente, nas RNAs o conhecimento fica distribuido pela estrutura das redes,
de forma que a procura pela informacao ocorre de forma paralela e ndo sequiencial.

b) Aprendizado por Experiéncia. As RNAs tentam aprender padrbes diretamente a partir
dos dados. Para isso, utilizam um processo de repetidas apresentaces dos dados a rede que
busca abstrair modelos de conhecimento de forma automatica. Este processo € denominado
aprendizado, e € implementado por um algoritmo de aprendizado.

c) Generalizacdo. As RNAs sdo capazes de generalizar seu conhecimento a partir de
exemplos anteriores. A capacidade de generalizacdo permite que RNAs lidem com ruidos e
distorcBes nos dados, respondendo corretamente a novos padroes.

d) Associacdo. As RNAS sdo capazes de estabelecer relagdes entre padrdes de natureza
distinta. Por exemplo, identificar pessoas a partir de caracteristicas da voz destas pessoas.

e) Abstracdo. Abstracdo ¢ a capacidade das RNAs em identificar a esséncia de um conjunto

de dados de entrada. Isto significa que as RNAs sdo capazes de perceber quais as



caracteristicas relevantes em um conjunto de entradas. Assim sendo, a partir de padrdes
ruidosos as RNAS podem extrair as informacdes dos padres sem ruido.

f) Robustez e Degradacdo Gradual. Como a informacéo fica distribuida em uma RNA, a
perda de um conjunto de neurdnios artificiais ndo causa necessariamente 0 mau
funcionamento desta rede. Na realidade, o desempenho de uma RNA tende a diminuir

gradativamente na medida em que aumenta a quantidade de neurdnios artificiais inoperantes.

Semelhante ao sistema biolégico, uma RNA possui, simplificadamente, um sistema de
neurdnios, e conexdes ponderadas por valores reais denominados pesos. Numa RNA os
neuronios sdo arrumados em camadas, com conexdes entre elas. A figura abaixo ilustra
graficamente a arquitetura de uma RNA simples. Os circulos representam 0s neur6nios e as
linhas representam o0s pesos das conexdes. Por convencdo, a camada que recebe os dados é
chamada camada de entrada e a camada que mostra o resultado é chamada camada de saida. A
camada interna, onde ocorre 0 processamento interno da rede € tradicionalmente chamada de
camada escondida. Uma RNA pode conter uma ou varias camadas escondidas, de acordo com a

complexidade do problema.

Dados Processamento Estimativa
Fxternos Interno

Camada de Entrada Camada Escondida Camada de Saida



Em geral o processamento das RNAs ocorre da esquerda para a direita (RNAs feed forward).
Para fins computacionais 0s neurdnios sdo rotulados com uma numeracdo sequiencial de cima

para baixo, da esquerda para a direita, conforme ilustrado na figura acima.

A transmissdo do sinal de uma célula para outra € um complexo processo quimico, no qual
substancias especificas sdo liberadas pelo neurdnio transmissor. O efeito € um aumento ou uma
queda no potencial elétrico no corpo da célula receptora. Se este potencial alcancar o limite de
ativacdo da célula, um pulso ou uma acdo de poténcia e duracdo fixa é enviado para outros

neurénios. Diz-se entdo que o0 neurdnio esta ativo.

O neurdnio artificial foi projetado para imitar algumas das principais caracteristicas de um
neurdnio bioldgico. Essencialmente, as entradas sdo aplicadas a um neurdnio artificial, cada uma
representando a saida de outros neurénios conectados a ele (vide figura acima). Cada entrada é
multiplicada por um peso correspondente (W;;), gerando entradas ponderadas, de forma analoga a
forca das sinapses. Em seguida todas estas entradas ponderadas sdo somadas, obtendo-se um
valor NET (potencial de ativacdo do neurdnio artificial) que serd comparado com o valor limite
para ativacdo do neurénio (F). Caso este valor alcance o valor limite de ativacdo do neurénio, ele
sera ativado. Caso contrario ele permanecera inativo. A figura a seguir mostra o0 modelo que

implementa esta idéia.
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Modelagem
Conforme pode ser observado na figura acima, em esséncia, 0s elementos béasicos de um

neurdnio artificial sdo os descritos a seguir.
e Conexdes entre os Processadores: A cada conexdo de entrada de um neurdnio artificial,
existe um valore real, denominado peso sinaptico, que determina o efeito desta entrada sobre o
neurdnio em questdo. Quanto maior / menor este valor, maior a influéncia positiva / negativa

do neurdnio de onde sai a referida conexdo. De forma analoga, a cada conexao de saida ha um



peso sinaptico que determina a influéncia deste neurdnio sobre o neurénio de chegada desta

conexao.

e Regra de Propagacéo: E a forma com que as entradas provenientes de outros neurdnios
artificiais sdo combinadas aos pesos sinapticos correspondentes de um determinado neurdnio
(J)- A regra de propagacao estabelece o potencial de ativacdo do neurdnio (netj). Uma regra de
propagacdo muito utilizada é o produto escalar entre o vetor de entrada e o vetor de pesos X"i=;
Oi Wj;
e Funcgdo de Ativacdo: Determina o novo valor do estado de ativagdo de um neurdnio
artificial, a partir de seu potencial de ativacdo Net;. Determina saida efetiva do neurénio
artificial. Esta funcdo pode ter varias formas: uma funcdo linear; uma funcdo limiar (funcédo
degrau); ou ainda uma fungédo que simule mais precisamente as caracteristicas nao lineares do

neurdnio biolégico. No caso de F ser uma fungdo linear, a saida do neurdnio é expressa por:
F(Net;) = O=K*Net;
onde K é uma constante.

Caso F seja uma funcéo degrau, a saida seria:

1, se..netj >T
I 0,se.net; <T

onde T € o valor de limiar do neurdnio artificial (constante).

No caso de se querer simular com maior precisdo 0s neurbnios bioldgicos, podem ser
utilizadas funcdes ndo lineares. Elas se caracterizam por ndo deixarem a saida do neurdnio
exceder certos valores limites, os quais, em geral, sdo menores que os valores de Net;. A
funcdo ndo linear mais utilizada é a funcdo sigmoide, a qual € representada matematicamente
por F(x)=1/(1+e™). Adequando-a ao neurdnio artificial tem-se: Oj:1/(1+e'”etj). A figura abaixo

apresenta graficamente algumas das principais funcdes de ativacdo utilizadas em RNAs.
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E interessante ressaltar que o modelo simples de neurdnio artificial apresentado ignora
diversas caracteristicas do neur6nio natural, tais como a ndo consideracdo dos atrasos de tempo
que afetam a dindmica do sistema — as entradas produzem saidas imediatas - e a ndo inclusao dos
efeitos de sincronismo ou de modulacgdo de frequéncia - caracteristica que alguns pesquisadores
acham de fundamental importancia. Apesar destas limitacfes, as RNAs formadas por simples
neurdnios artificiais possuem atributos semelhantes aos do sistema biolégico, como a capacidade
de aprendizado e generalizacéo, podendo-se dizer que a esséncia do funcionamento do neurénio
natural tenha sido absorvida.

As varias topologias de redes neurais estdo divididas, basicamente, em duas classes: néo-
recorrentes e recorrentes. As RNAs ndo-recorrentes sao aquelas que ndo possuem realimentacéo
de suas saidas para suas entradas e por isso sao também ditas "sem memoria”. A estrutura das
RNAs ditas ndo-recorrentes é em camadas, podendo estas RNAs serem formadas por uma (RNA
de camada Unica) ou mais camadas (RNA multi-camada). Redes neurais multi-camadas contém
um conjunto de neurénios de entrada, uma camada de saida e uma ou mais camadas escondidas.
A camada de entrada da rede apenas distribui os padrdes. A camada de saida apresenta o
resultado final do processamento da rede. As RNAs de uma camada sdo também chamadas de
"perceptrons”, e possuem um espectro de representacdes limitado. As RNAs multi-camadas, por
suprirem as deficiéncias das redes de uma Unica camada, possuem uma gama maior de

aplicacBes bem sucedidas.

Processamento
E importante destacar que existem dois tipos de processamento em RNAs. O primeiro tipo é

chamado de aprendizado ou etapa de treinamento. Em linha gerais, o treinamento de uma RNA é
0 processo de atualizagdo dos pesos sinapticos para a aquisicdo de conhecimento a partir dos

dados. O segundo tipo de processamento é chamado de teste ou recuperagdo da informacéo. O



teste de uma RNA é o processo de célculo da saida da rede a partir da apresentacdo de padrbes

de entrada.

De todas as propriedades interessantes das redes neurais artificiais, nenhuma captura tdo bem a
caracteristica humana como a habilidade de aprender. Ao invés de especificar todos os detalhes
de uma computacgdo tem-se a possibilidade de treinar uma rede para fazer esta computagéo. Isto
significa que as redes neurais podem tratar problemas onde regras apropriadas sdo muito dificeis
de se conhecer previamente, sendo estas regras abstraidas a partir dos dados.

O objetivo do treinamento de uma RNA € fazer com que a aplicacdo de um conjunto de entradas
produza um conjunto de saidas desejado ou, no minimo, um conjunto de saidas consistentes.
Cada conjunto de entrada ou saida ¢ chamado de vetor. O treinamento é realizado pela aplicacéo
sequencial dos vetores de entradas (e em alguns casos também os de saida), enquanto os pesos da
rede sdo ajustados de acordo com um procedimento de treinamento pré-determinado (algoritmo
de treinamento). Durante o treinamento de uma rede, espera-se que 0s pesos gradualmente
convirjam para determinados valores, tal que a aplicacdo dos vetores de entrada produza as

saidas desejadas.

Os procedimentos de treinamento que levam as RNAs a aprender determinadas tarefas podem ser
classificados em duas classes de treinamento: supervisionado e nao-supervisionado.

O treinamento supervisionado necessita de um par de vetores composto do vetor de
entrada e do vetor alvo que se deseja como saida. Juntos, estes vetores sdo chamados de par de
treinamento ou vetor de treinamento, sendo interessante ressaltar que geralmente a rede é
treinada com varios vetores de treinamento.

O procedimento de treinamento funciona da seguinte forma: o vetor de entrada é
aplicado. A saida da rede é calculada e comparada com o correspondente vetor alvo. O erro
encontrado é entdo realimentado através da rede e os pesos sdo atualizados de acordo com um
algoritmo determinado a fim de minimizar este erro. Este processo de treinamento € repetido até
gue o erro para 0s vetores de treinamento tenha alcancado niveis bem baixos.

O treinamento ndo supervisionado, por sua vez, nao requer vetor alvo para as saidas e,
obviamente, ndo faz comparacdes para determinar a resposta ideal. O treinamento ndo
supervisionado modifica os pesos da rede de forma a produzir saidas que sejam consistentes, isto
é, tanto a apresentacdo de um dos vetores de treinamento, como a apresentacdo de um vetor que

é suficientemente similar a um dos vetores de treinamento, ird produzir o mesmo padrdo nas



saidas. O processo de treinamento ndo supervisionado extrai as propriedades estatisticas do

conjunto de treinamento e agrupa os vetores similares em classes.

Aplicacdes
Sdo diversos os exemplos de aplicacbes praticas reais das RNAs. A seguir encontram-se
relacionados alguns deles:

e Reconhecimento de padrbes

e Classificagdo de padrbes

e Correcdo de padrdes

e Previsdo de séries temporais

e Suporte a decisdo

e Mineragdo de Dados

Para Saber Mais
Caso o leitor deseje, maiores detalhes sobre Redes Neurais podem ser obtidos na literatura

especializada.
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