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INTRODUCAO

As redes neurais artificiais surgiram na década de 40, a partir da
idéia de McCulloch e Pitts de simular ou, até mesmo, incorporar caracteristicas do
cérebro humano em maquinas e computadores. A idéia era criar um neuronio
artificial, que simulasse um neurénio biologico, incorporando naquele algumas
caracteristicas e propriedades pertinentes a este ultimo. A esse neurdnio artificial
foi dado o nome de unidade de processamento.

No final da década de 40, mais precisamente em 1949, o
psicologo Donald Hebb fez importantes contribuigdes as redes neurais artificiais,
ao elaborar uma teoria baseada no processo de aprendizagem que ocorre no
cérebro humano. Esta teoria serviu de base para a aprendizagem das redes neurais
artificiais.

Posteriormente, nos anos 50, surgiu um dos mais significantes
resultados apresentados sobre as redes neurais artificiais, o modelo Perceptron,
criado e desenvolvido por Rosenblat em 1957. Esse modelo possuia um
procedimento simples de treinamento que convergia para uma resposta, se a
solu¢do para o problema proposto de fato existisse, isto €, caso o problema fosse
linearmente tratavel, em caso contrario, ndo convergia.

Minsky e Papert (1969) na década de 60, descobriram algumas
falhas no modelo Perceptron, observando e alertando sobre algumas tarefas que o
mesmo ndo era capaz de executar: esse modelo somente resolvia problemas

linearmente separaveis, nos quais uma linha reta € usada para separar os estimulos
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de entradas em apenas duas classes. Minsky e Papert defenderam também a
hipotese de que o modelo Perceptron somente convergia nos modelos de camada
unica de unidades de processamento. Modelos conhecidos como de muiltiplas
camadas nao apresentavam, necessariamente, convergéncia para solugdes, mesmo
quando elas existiam.

Em virtude das declaragdes feitas por Minsky e Papert, na
década de 60, criticando o modelo Percepiron, as pesquisas sobre redes neurais
artificiais ficaram estagnadas na década de 70.

Na década de 80, as pesquisas sobre redes neurais artificiais

renasceram, especialmente apods a publicacdo do artigo de John Hopfield (1982),

que mostrava a relagdo entre modelos de memoria associativa e sistemas fisicos,

tornando-se atualmente linha de pesquisa em varias universidades.

Os modelos de redes neurais artificiais podem hoje ser
divididos, quanto ao método basico de aprendizagem, em dois tipos: redes neurais
artificiais que utilizam o método de aprendizagem supervisionada;, e redes neurais
artificiais que utilizam o método de aprendizagem ndo supervisionada.

Teoricamente, encontram-se na literatura inimeras discussdes
sobre o uso dos conceitos basicos da feoria da auto-organizagdo e de sistemas
auto-organizados em modelos de redes neurais artificiais. Pretende-se, desse
modo, averiguar se de fato tais modelos apresentam processos de auto-
organizagdo, e investigar em que medida os modelos de redes neurais artificiais

sao capazes de modelar e de simular esses processos.
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Segundo Debrun (1996), o termo auto-organizagdo tem sido
caracterizado de maneiras diferentes, por tras das quais existe uma idéia comum,
uma intuigdo instigante de que novas estruturas possam emergir mais ou menos
espontaneamente em certos dominios. Baseando-se nessa caracterizagao da auto-
organizagao, esta investigagao se iniciara, tendo como foco de analise os modelos
de redes neurais artificiais.

Os processos de auto-organizagao dividem-se em dois tipos: a
auto-organizagdo primdria e a auto-organizag¢do secunddria. Supde-se que esses
dois tipos de auto-organizagio sdo utilizados por varios modelos de redes neurais
artificiais. Resta esclarecer até que ponto esses processos estdao incorporados, ou
seja, de fato implantados nos modelos de redes neurais artificiais.

O interesse em se saber se processos de auto-organizacdo
ocorrem nos modelos de redes neurais artificiais surgiu, principalmente, em
razdo da preocupagdo em se esclarecer em que medida os fundamentos tedricos
dos processos de auto-organizagdo se aplicam aos modelos de redes neurais
artificiais.

Neste contexto, o objetivo da presente pesquisa € investigar 0s
processos da auto-organizagdo primaria e secundaria em relacdo a alguns
modelos de redes neurais artificiais. Esta investigacio mostrara se processos de
auto-organizagdo, por meio de seus dois tipos, ocorrem nos processos dos

modelos de redes neurais artificiais, focalizando o modelo SOFM de Kohonen,

que wutiliza o método de aprendizagem ndo supervisionada. Antes, sera feito,

também, um estudo de dois modelos que se servem do método de aprendizagem
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supervisionada. Trata-se do modelo Perceptron de Camada Unica e do modelo
Perceptron de Multiplas Camadas (Backpropagation).

Um outro objetivo desta pesquisa € aprimorar o conhecimento
em rela¢do aos modelos de redes neurais artificiais que se utilizam dos métodos de
aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada. Para tal investiga¢ao, torna-se
primordial o estudo de alguns assuntos basicos que estao diretamente ligados ao
objetivo global desse trabalho. Portanto, serdo introduzidos os conceitos de Auto-

organizagao, Sistemas Auto-organizados, Redes Neurais Artificiais, Métodos de

Aprendizagem, Modelos de Redes Perceptron de Camada Unica e de Miiltiplas

Camadas (Backpropagation) e do Modelo SOI'M de Kohonen (Mapas de
Caracteristicas Auto-organizantes).

No capitulo 1, serdo apresentados conceitos basicos sobre
Sistemas, fundamentos teoricos pertinentes a Auwto-organizagdo, passando-se
obrigatoriamente pelas nogdes basicas do termo “Organizagido” e do prefixo
“Auto”, e pelos conceitos basicos de processos de auto-organiza¢do, bem como
pelas nog¢oes de Condigdo de Partida, Elementos Distintos, Encontro e Interagdo,
Sujeito Onipotente e FForma Organizada, ja que sdo estas as nog¢des centrais
subjacentes aos processos de auto-organizagdo. Serdo vistos, também, os dois
tipos de auto-organizagao, a primaria e a secundaria, bem como os fundamentos
teodricos associados a nogao de Sistemas Auto-organizados. Serao apresentados o
papel da informagdo e do ruido em sistemas auto-organizados e, também, os

graus nes quais os processos da auto-organiza¢ao podem ou nao ocorrer.

AVA
cm 1 2 3 4 5 © 7 unespwl 12 13 14 15 16 17 18



A motivag¢do da continuidade dos estudos sobre Redes Neurais
Artificiais, bem como alguns dos seus fundamentos tedricos serdo os tOpicos
ressaltados no capitulo 2, passando-se pelo conceito de neurdnio artificial e pelos
conceitos basicos de formagdao de padrées informacionais. Consideraremos ali
também, como funciona uma rede neural artificial, bem como as principais
arquiteturas dos modelos de redes neurais artificiais.

Os Processos de Aprendizagem serdo o tema do capitulo 3,

iniciando-se a investigagdo com os fundamentos teoricos de aprendizagem,

passando-se pelos dois métodos de aprendizagem que podem ocorrer nos modelos

de redes neurais artificiais: a aprendizagem supervisionada e a aprendizagem ndo
supervisionada. As caracteristicas dos modelos de redes neurais artificiais
supervisionados e dos modelos de redes neurais ndo supervisionados ou auto-
organizados serdo assunto aqui também.

No capitulo seguinte, serdo estudados dois modelos de redes
neurais artificiais que utilizam processos de aprendizagem supervisionada e um
modelo que utiliza processos de aprendizagem ndo supervisionada. Como
exemplo de modelos de redes neurais artificiais com aprendizagem
supervisionada, serdo apresentados os modelos perceptron de camada nica e o
perceptron de multiplas camadas, este ultimo conhecido por algoritmo de
retropropagagdo (backpropagation). Como modelos de redes neurais artificiais
com aprendizagem ndo supervisionada ou por auto-organizag¢do, sera mostrado o
modelo SO/IM de Kohonen — Mapas de Caracteristicas Auto-organizantes. Serdo

realizados ainda dois treinamentos para reconhecimento e classificagdo de
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padroes. No primeiro treinamento, sera utilizado o modelo perceptron de

multiplas camadas, com aprendizagem supervisionada, e, no segundo, o modelo
SOFM de Kohonen, com aprendizagem nao supervisionada.

O quinto e ultimo capitulo traz uma analise dos dois modelos:
com aprendizagem supervisionada e com aprendizagem ndo supervisionada,
anteriormente analisados. E neste capitulo que se examinara se processos auto-
organizados ocorrem nos modelos de redes neurais artificiais, e em caso
afirmativo, até que ponto isso acontece.

As consideragdes finais ndo terdo carater definitivo e consistirao

de uma sintese dos resultados obtidos e também algumas projegdes para o futuro.
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Teoria da Auto-organizagdo 7

Teoria da Auto-organizac¢ao

Este capitulo apresenta uma parte substancial do embasamento
teorico necessario para se atingir o objetivo central desta pesquisa, uma vez que se
pretende observar em que medida os modelos de redes neurais artificiais sao
capazes de modelar e simular processos de auto-organizagao.

Para a realizagdo desta proposta, dividiu-se o capitulo em seis
se¢des. Na primeira se¢do sera apresentado o que vem a ser Sistemas.

Na segunda se¢do, serdo enfocados os fundamentos da teoria da
auto-organizagdo, precedidos da explicagdo das nog¢des basicas do termo
organizagdao e do prefixo auto, bem como os conceitos basicos dos processos
auto-organizados. Igualmente, terdo destaque as nog¢des centrais de que a auto-
organizagdo faz uso: condi¢do de partida, encontro e interagdo, elementos
distintos, sujeito onipotente e forma organizada.

Na se¢do seguinte sera apresentado o primeiro tipo de auto-
organizagao, a auto-organiza¢do primaria.

O segundo tipo de auto-organizagdo, a auto-organizagdo
secunddria, sera abordado na quarta se¢ao.

Na quinta segdo serdo enfocados fundamentos de sistemas auto-

organizados, fazendo uso da primeira se¢dao que trata dos conceitos basicos de
-

sistemas, visto que os processos de auto-organizagdo primaria constituem um

sistema e os processos de auto-organizagdo secundaria, por meio da intera¢do de
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Teoria da Auto-organizagdo 8

elementos, fazem uso desse sistema primariamente constituido, a fim de instaurar
sistemas mais evoluidos, sistemas que se auto-organizam.

Na segdo seis, discutir-se-a de que maneira a informagdo
influencia nos processos dos sistemas auto-organizados e qual € a fun¢do do ruido
informacional, por meio de suas duas espécies: de catalisador e de afrouxador de
canais de comunicagdo, durante os processos nos sistemas auto-organizados.

Na ultima sec¢do, serdo apresentados os graus da auto-

organizagdo que podem ou ndo ocorrer em processos de auto-organizagao.

1.1. O que sio Sistemas ?

De modo geral, pode-se entender um sistema como uma
entidade unitaria constituida por um grupo de elementos ou sub-entidades, que se
mantém em constante interagdo (comunicag¢do), garantindo sua propria existéncia,
sobrevivéncia, identidade.

Segundo Grisson (1999, p. 13), sistema € “um conjunto de

elementos em interagdo, ou ainda, um conjunto de partes integrantes e

interdependentes que, em conjunto, formam um todo unitario com determinado
objetivo e efetuam determinada fung¢do”.

A Figura 1, de propria autoria, ilustra a formagdo de um sistema
unico, isto €, de um todo composto por partes integrantes e interdependentes.
Analisando esta figura, observa-se que as divisdes do circulo interno constituem
as partes (componentes) separaveis do sistema que, ao interagirem, criam partes

dependentes, as quais acabam por formar o sistema propriamente dito. As setas
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Tcoria da Auto-organizagdo 9

bidirecionais de cor azul, constituem as interfaces ou canais de comunica¢do
(interag@o) entre as partes, resultando na formagdo do todo. As setas bidirecionais
de cor marrom, realizam a comunica¢do do sistema (todo) com o meio ambiente

externo, caracterizado na figura pelo circulo externo.

Universo do Sistema
O TODO

Figura 1. Exemplo de um sistema tinico, composto por partes integrantes ¢ interdependentes
inspirada em Filho ¢ D’ Ottaviano (2000, pp. 283-306).

Conforme Grisson (1999), pode-se classificar os sistemas em
dois tipos: fechados e abertos. Os sistemas fechados “sdo assim chamados por

serem considerados isolados de seu ambiente” (Grisson, 1999, p. 14). Assim

sendo, em qualquer sistema fechado, o estado final € inequivocadamente

determinado por suas proprias condi¢des iniciais e internas.

Quanto aos sistemas abertos, Grisson (1999, p. 14) os define

i r ’ . i~
como aqueles que “mantém um continuo fluxo de entrada e saida de informagdes,
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Teoria da Auto-organizagao 10

que se conserva mediante a constru¢do e a decomposi¢ao de componentes, nunca
estando, enquanto vivo, em um estado de equilibrio quimico e termodindmico”
Assim sendo, em qualquer sistema aberto, o estado final pode
ser alcangado, partindo-se de diferentes condigdes iniciais e diversas maneiras. O
empenho na organizagdo do sistema visa sua sobrevivéncia. Portanto, pode-se
dizer que todo organismo vivo € essencialmente um sistema aberto.
Grisson (1999, p. 14) complementa, afirmando que
o intercimbio de um sistema aberto com seu meio ambiente
externo se¢ processa por meio da matéria, da energia ¢ da
informagdo. O fluxo desses componentes entre os dois sistemas,
o sistcma aberto ¢ o meio ambiente externo, processa-sc por

meio de seus canais de comunicagdo. Estes canais
correspondem as interfaces dos sistemas.

Revendo a Figura 1, anteriormente apresentada, pode-se dizer,
de acordo com a defini¢@o anterior, que o sistema aberto (0 TODO) se comunica
com o meio ambiente externo via canais de comunicagdo correspondentes as

interfaces do sistema.

1.2. Fundamentos da Teoria da Auto-organizacio

Um dos objetivos deste trabalho € averiguar se processos auto-
organizadores ocorrem em alguns modelos de redes neurais artificiais. Esta
investigagdo apresenta, de inicio, os fundamentos e os conceitos encontrados na

literatura acerca da idéia de auto-organizagdo, que representa o fio condutor no

desenvolvimento desta pesquisa.

-
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Tratando-se da teoria de auto-organizagdo € oportuno apresentar
os conceitos de sistema, de organizagdo e de auto, uma vez que tanto o prefixo

auto quanto o termo organizagdo possuem mais de um significado.

1.2.1. Sobre o conceito de “Organizacio”

Considerando que neste trabalho trata-se basicamente de
processos artificiais entre elementos, descarta-se desde ja a possibilidade de que a
nogao de organizagdo, aqui referida, tenha alguma ligagdo com aquela usada na
defini¢do de empresa, fundagdo, institui¢do ou industria.

Segundo Debrun (1996, XXX7V), a nogao de organizagdo aplica-
Se aos casos nos quais ocorrem “ajustes e aprimoramentos entre elementos
distintos que componham processos artificiais e/ou biologicos”. Esses elementos
podem ser os membros de grupos de varias situagdes, como por exemplo: grupos
sociais, grupos politicos, grupos académicos, grupos esportivos, etc. Nesses casos
de processos de organizag¢dao, podem-se citar reunides de grupos politicos para a
discussdo de assuntos que dizem respeito as leis governamentais ou normas
parlamentares, reunides ou encontros de grupos académicos para estudos de
assuntos cientificos, etc. Quando os elementos de um grupo se encontram, podem
ocorrer ajustes e aprimoramentos entre eles. Por conseguinte, as reunides, os

encontros, propiciam a organizagao do grupo de elementos, que se torna, assim,

um sistema organizado. Existe, porém, a necessidade de que esses elementos, que

sdo as -partes, se comuniquem entre si para compor o todo, o qual, por sua vez,

podera vir a ser uma parte de um outro todo maior e mais complexo.

A/
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A figura a seguir, de propria autoria, ilustra genericamente um

esquema de sistema (todo) e sub-sistemas (partes):

Sistema

An Sistema
As

Sistema
A

Sistema
.\_‘]

Sistema
Az

Sistema /' \ Sistema

An Az

Figura 2: Esquema de um processo de organizagdo., um sistema (um TODO). composto de sub-
sistemas (varias PARTES).

Analisando-se a Figura 2, verifica-se que o Sistema A possui

trés sub-sistemas definidos como A;, A; e Az, que, por sua vez, possuem Varios
outros sub-sistemas. O sistema A; possul trés sub-sistemas: Aj;, Az € Az, 0
sistema A; possui dois sub-sistemas: A;; e Az € 0 sistema Az também possui dois
sub-sistemas: Az e As;. Na visdo geral, o sistema A, pode ser definido como o
TODO mais complexo, maior, visto que a ele estdo ligados os sistemas Al, A2 e
A3, definidos aqui como PARTES desse TODO mais complexo. Mas essas
PARTES acabam se tornando o TODO mais simples, visto que esses sistemas
também possuem sistemas que estdo diretamente ligados a eles. Portanto, esses
sistemas (A1, A2 e A3) realizam os dois papéis, de PARTE e de TODO, mas um

TODQ, mais simples, visto que suas PARTES nio possuem subsistemas.
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Ainda sobre organizagdo, mas segundo a concepg¢do de Ashby
(1962), para que realmente se compreenda o sentido mais especifico de
organizagdo, € primordial que se esclarega a nogdo de condicionalidade.
Resumidamente, condicionalidade refere-se a uma dada relagao entre elementos,
conectando-os, ligando-os, direcionando-os. Esta nog@o possui, assim, uma
relag@o entre os elementos, semelhante ao TODO e PARTES de Debrun.

Para facilitar a compreensdo da idéia de condicionalidade, pode-
se utilizar o recurso de um espago logico de possibilidades de condicionalidade
entre determinados elementos, definido por Ashby em 1962. Este recurso nos
ajudara a averiguar quando ha ocorréncia da condicionalidade entre elementos. No
exemplo dado por Ashby (1962), os elementos A e B se encontram num sistema
X. Suponhamos que no momento m; temos o elemento A em um certo estado a; €
o conjunto de todos os estados possiveis do elemento B dado por {by, by, b3, ...,
bn}. Por outro lado, se no momento m, ha uma probabilidade igual de ocorréncia
para todos os estados possiveis de B, entdo, conforme Ashby, pode-se dizer que
ndo esta havendo nenhuma comunicagao no sentido de A condicional a B, ou seja,

ndo ha restri¢do realizada por A no conjunto de estados em que B possa ser

encontrado, isto €, ‘ndo ha condicionalidade’ nesta concepgao. Isto €, se ndo existe

uma comunicagao entre dois sistemas, nao existe também a possibilidade de que
um sistema possa condicionalizar ou restringir uma situagdo, um estado, uma
acdo, etc. Imaginando-se um segundo sistema Y, em que o momento m; seja
idéntico a0 momento m; do sistema X, conforme Ashby, pode-se ter, por exemplo,

no momento m; de Y, a possibilidade de ocorréncia de apenas b, ou bs. Neste

A/
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caso, existe condicionalidade, ou seja, o elemento A restringiu as possibilidades
de ocorréncia do elemento B.
A figura abaixo ilustra a idéia de condicionalidade, segundo

Ashby (1962), utilizando o recurso descrito anteriormente.

Nio ha condicionalidade Ha condicionalidade

Figura 3: Exemplo da existéncia de condicionalidade. extraida de Debrun (2000, p. 85).

Ashby acredita que € essencial que se entenda organizagdo como
um todo composto de partes (ver Figura 2), ou seja, que a partir de sub-sistemas
(partes) possam-se formar sistemas mais complexos (o todo).

De outra parte, € viavel discutir-se a utilidade da
condicionalidade, como por exemplo, se uma organizagdo € boa, segundo certos
aspectos, ou ruim segundo outros tantos.

Segundo Ashby (1962, p. 262), “uma organiza¢do € considerada
boa se consegue manter suas variaveis essenciais por meio de um certo
dinamismo no tempo e no espago, € ruim se ndo consegue isto”. Em outras

palavras, uma boa organizagdo € aquela que promove a estabilidade

-
(sobrevivéncia) do sistema. Se houver total dispersdo, redugdo ou separabilidade,

nao ha como se falar em organizagao.
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Portanto, conforme Ashby (1962, p. 266), ndo parece haver boa

organizagao que seja valida para todos os casos, em um sentido absoluto. Uma

boa organizagdao, num determinado contexto, pode ser ruim se transferida para

uma outra situa¢do, um outro contexto, o que eqiivale a dizer que a boa

organizag¢ao o € sempre para uma determinada situagdo particular.

1.2.2. Sobre o conceito de “Auto”

O prefixo auto, segundo Debrun (1996, p. 6), como a propria
palavra ja indica, tem significado intuitivo de s/ mesmo, ou eu mesmo, ou ele
mesmo, ou HOs mesmos.

Segundo Debrun (1996, p. 25) o prefixo “Auto” passa a idéia de
que o sujeito auto-organizador permanece “nele proprio”, ou seja, de que ele
proprio efetua um trabalho de si para si. Tanto a condig¢do de partida, como o
objeto de aplicagdo, bem como os mecanismos e recursos utilizados situam-se
dentro de um mesmo sistema. Assim, a referéncia a qualquer propriedade

precedida pelo prefixo Autfo indica que ele se aplica ao proprio sistema em estudo.

1.2.3. Sobre o conceito de processos de Auto-organizacio

Apos a conceituagdo do termo Organizagdo e do prefixo Auto,
pode-se, entdo, apresentar os conceitos basicos relativos aos processos de auto-
organizagdo.

Conforme Debrun (1996, parte I), qualquer sistema que possa

entrar em funcionamento, manter-se em funcionamento e organizar-se sem
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depender de ajuda externa, isto €, sem depender de elementos que ndo estejam
dentro do contexto do sistema, mesmo estando aberto ao meio ambiente externo é
denominado um sistema auto-organizado ou um sistema que apresenta aspectos
da auto-organizag¢do, ja que ele realizou um processo de si para si.

O fato de o sistema ndo depender necessariamente de ajuda
externa, nao o torna um sistema fechado ao meio ambiente externo. O que se
focaliza aqui € que o intercambio com o meio ambiente externo devera ter um
grau de incidéncia menor do que o grau de incidéncia do proprio sistema em
questao.

Segundo Debrun (1996, p.21), um processo de auto-organizagao
¢ aquele que

s¢ inicia por meio do rompimento com uma continuidade ¢ que
¢ promovido pelo encontro ¢ interagdo entre clementos distintos
ou semi-distintos. sem a presenga de um sujeito onipotente ou
de determinagdes preexistentes, ¢ que culmina com a
cristalizagdo de uma forma final organizada.

A analise das defini¢des de Debrun indicam que, para a auto-
organizagdo ser possivel, esses processos devem conter mecanismos que

possibilitem seu proprio funcionamento, manutengdo e organizac¢do, sem depender

unicamente das informagdes que eles recebem de sistemas, processos ou

elementos externos; a saber, tudo que ocorre fora do seu ambiente interno, de seu
dominio, nd3o pode causar mudangas, nem pode influenciar os elementos
envolvidos nesse processo durante suas tomadas de decisdes.

De maneira geral, a partir das definicdes de Debrun, pode-se

-

dizer que esses sistemas se tornam processos auto-organizados, ou seja, processos
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que tém seu proprio inicio e seu proprio término, organizando-se a si mesmos, ja

que dependem unica e exclusivamente deles mesmos para se organizarem.

O fato de esses processos dependerem unica e exclusivamente
deles mesmos para se organizarem, ndo quer dizer que ndo sejam sistemas abertos
ao meio ambiente externo. Entretanto, a organizagdo de modo geral devera ser
realizada pelo proprio sistema em questao e nao por influéncia exclusiva do meio
ambiente externo.

Algumas nog¢des sdo primordiais para a ocorréncia de um
processo de auto-organizagdo, a saber: Condic¢do de Partida, Incontro e
Interagdo, Elementos Distintos, Sujeito Onipotente e FForma Organizada (Debrun,
1996).

Nas subsegdes seguintes serdo tratadas individualmente cada

uma das nogdes subjacentes a ocorréncia de processo de auto-organizagio.

1.2.3.1. Condic¢iao de Partida

Debrun (1996) afirma que, para que se tenha inicio um processo
de auto-organizac¢do, ha a necessidade de uma condi¢do de partida que quase
sempre se origina da quebra ou rompimento de um processo original continuo.
Apos tal rompimento € que surge um novo processo que da inicio a auto-
0rganizagao.

Desta forma, ressalta Debrun que a auto-organiza¢do possui seu
proprio’ comego. O processo obtido pela quebra ou rompimento de um processo

original continuo de uma condi¢do de partida, sera considerado seu proprio

cm 1 2 3 4 5 6 7 unespml 12 13 14 1% 16 17 18



Teoria da Auto-organizagio 18

comego. Isto significa que houve um desvinculamento ou perda de todo o passado

e um ganho de liberdade em relagao ao passado quando da ligagdo entre os

elementos distintos que estardo envolvidos nesse processo de auto-organizagao.

1.2.3.2. Elementos Distintos

Elementos distintos sdo os integrantes principais dos processos
de auto-organizacio, visto que sem eles, ndo existiriam tais processos. Os grupos
sao compostos por elementos distintos, nos quais, por meio dos encontros e das
interagoes, dar-se-a30 os processos de auto-organizagao.

Em processos de auto-organizagdo faz-se necessario que os
elementos sejam realmente distintos, isto €, que ndo exista entre eles qualquer
vinculo preexistente de dependéncia, garantindo a existéncia do acaso na condigdo
de partida.

No inicio do processo, como os elementos ndo se conhecem,
prevalece o papel do acaso. Durante os demais encontros, com a crescente
interagdo, maior vinculo e entrosamento entre os elementos, o papel do acaso

acaba por diminuir progressivamente, prevalecendo, entao, a interagao.

1.2.3.3. Encontro e Interacio

Os encontros ocorridos, por obra do acaso, entre os elementos
distintos levam-nos a ficar mais proximos uns dos outros, sem, entretanto, uma
ordem <definida. Todavia, devido ao meio de ajustes de posicionamentos, o0s

elementos podem acabar por alcangar alguma ordem. Nos momentos em que

cm 1 2 3 4 5 6 7 unespml 12 13 14 1% 16 17 18



Teoria da Auto-organizagio 19

ocorrem 0s enconiros comegam a surgir as interagoes entre eles. Quanto mais
interagdes ocorram entre esses elementos, menor sera o papel do acaso. Isto se
deve a partir do momento em que os elementos passam a realizar os encontros € a
interagir, o acaso deixa de existir. Entretanto, Debrun lembra que o encontro
inicial deve ocorrer por obra do acaso.

Portanto, encontro e interagdo sao condi¢des fundamentais para

a existéncia dos processos de auto-organizagao.

1.2.3.4. Sujeito Onipotente

Para que um processo artificial entre elementos distintos se torne
um processo auto-organizado, ndo pode existir um swjeifo onipotente ou um
supervisor. Um sujeito onipotente € um elemento que, em um processo biologico
ou artificial, domina ou influencia outros elementos. Desse modo, nesses
processos, todos os elementos envolvidos deverdo estar no mesmo grau de
influéncia, ou seja, todos tém os mesmos direitos e privilégios perante os demais
elementos.

Em processos de auto-organizag@o nao existe a presen¢a de um
elemento supervisor, isto €, ndo ha nenhum elemento que dé ordens, que seja
dominante ou comandante do grupo. Caso isso ocorra, ndo se trata mais de

processos de auto-organizagdo, e sim de processos de hetero-organizagdo, ou

seja, processos em que ha a presenga de um ou mais elementos dominantes ou

supervisbres, que comandam os demais elementos integrantes do grupo.
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1.2.3.5. Forma Organizada
A ultima nog¢do aqui apresentada € aquela referente a
cristalizagdo de uma forma organizada, isto €, a constituigdo de um estado
relativamente estavel que tende a estabilizar-se. Neste estado, consegue-se
evidenciar a diferenga entre o passado e o presente. A constitui¢do de uma forma
organizada € aquela que ira confirmar se o processo de auto-organizagao ja foi ou
esta para ser alcangado.
Nas nog¢odes apresentadas, segundo Debrun (1996, p. 13),
encontram-se processos de auto-organizagao toda vez que,
um processo de encontro ¢ interagdo entre elementos distintos
tende. sem intervengdo de um supervisor, pelo menos um
supervisor onipotente, a constituigdo de uma forma global (ou
todo). Sedimenta progressivamente secu proprio atrator ¢
portanto, s¢ cria a si proprio enquanto sistema, resulta

cssencialmente da propria interagdo ¢ s6 em grau menor de sua
condigdo de partida ou do intercambio com o ambiente.

1.2.4. Exemplos de processos Auto-organizados

Como exemplo de um processo de Auto-organizagao,
imaginemos que seja criado um grupo para pesquisar um determinado assunto
com pessoas totalmente distintas, ou seja, pessoas que ndo possuem entre elas
nenhum tipo de dependéncia. Segundo os parametros da auto-organizagdo, cada
uma das nogdes anteriormente mencionadas teriam as seguintes caracterizagdes:
e Condicio de Partida

A formagdo de um grupo cujos integrantes possuem liberdade

- - s .
uns para com 0s outros, por meio da quebra ou desconexdo com seus respectivos

passados.

cm 1 2 3 4 5 6 7 unespml 12 13 14 1% 16 17 18



Teoria da Auto-organizagdo 21

¢ FElementos Distintos

Os integrantes do grupo, cada um, inicialmente, sem qualquer
tipo de dependéncia em relagao aos outros integrantes sao os elementos distintos.
e Encontro e Interacio

Os integrantes do grupo passam a reunir-se em encontros €
comegam a interagir como grupo; o papel do acaso diminui cada vez mais e a
interagdo passa a dominar totalmente o grupo.
¢ Sujeito Onipotente (Pessoa ou elemento Onipotente)

O referido grupo de pesquisa ndo tem nenhum integrante
dominante ou supervisor, ja que se trata de um grupo auto-organizado e ndo de um
grupo hetero-organizado. Os integrantes do grupo tém os mesmos direitos e
privilégios perante os demais integrantes. O sujeito ¢ adaptado de acordo com o
ambiente em questdo; em nosso exemplo, as pessoas (elementos) € que fazem o
papel do sujeito.
¢ Forma Organizada

Ao final do processo, tem-se a formagdo de um grupo auto-
organizado, em que cada integrante cumpre o seu papel. O resultado final pode ser
um grande projeto ou até mesmo um simples projeto, indicativo de uma evolugdo
mediante o que foi proposto, inicialmente, na criagdo do grupo de pesquisa.

Como outro exemplo de auto-organizagao, pode-se citar aquele

apresentado por Debrun (1996, Prefacio, p. xxxiv), referente a um jogo de futebol.

Nele acOntecem, as vezes, inimeras situagdes nas quais se estabelece (até o fim do

jogo) quer a lideranga incontestada de uma das equipes, quer um marasmo
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generalizado sem que a relagao energética das for¢as oponentes conduzam a um
outro desfecho. Parece haver uma aceitagdo de todos, mesmo que ndo haja clara
consciéncia do que esta ocorrendo.

Nesta situagdo ndo ha um ajuste planejado. Para este sujeito
coletivo ndo estdo programadas certas agdes (movimentos, atitudes, etc.) que os
jogadores devam exercer. Sabe-se que um determinado jogador, em um curto
espago de tempo, devera tomar certas decisdes em razao das situagdes em que seu
parceiro de equipe se encontra e também da situagdo dos jogadores adversarios.
Existem inumeras situagdes tanto com relagdo aos jogadores (parceiros ou
adversarios) quanto em relagdo a situagdo do juiz, ao tipo de clima ambiente
(chuva, sol, noite, calor, altitude, etc.), as ordens do treinador, a vontade dos
torcedores. Essas situagdes podem causar mudangas de certa forma organizatoria,
no sentido daquilo que cada equipe pretende alcangar, naquele momento do jogo.

Pode-se dizer que o objetivo de cada equipe é ganhar o jogo,

mas nao se pode prever o resultado. E ja que sdo tantas as situagdes que se deve

levar em consideragdo, ndo sendo possivel cruza-las para se chegar a uma resposta

definitiva e correta do resultado.

1.3. Auto-organiza¢ao Primaria

O conceito de auto-organizagdo primaria esta relacionado ao
“encontro e embate entre os elementos ‘realmente distintos’ reunidos
especiatmente por obra do acaso, dentro de um quadro de interagdo, mas sem

supervisor nem objetivo global a alcangar” (Debrun, 1996, p. 20).

A/
cm 1 2 3 4 5 6 7 unespwl 12 13 14 15 16 17 18



Teoria da Auto-organizagio 23

Desse modo, conforme Debrun, a auto-organizagdo primaria
ocorre por meio de encontros entre elementos que nao tiveram nenhuma relagao
no passado, que ndo possuem relagdo de dependéncia. Esse encontro se da ao
acaso, ou seja, sem nada definido, marcado, combinado. Esses elementos
interagem sem que haja um elemento dominante, nem objetivo ou forma
organizada a alcangar. Ao final do encontro, porém, podera surgir alguma forma
ou objetivo.

Como ja mencionado na subsecdo 1.2.3.4, esses elementos
possuem 0s mesmo privilégios, ou seja, ndao existe nenhum elemento que
comandara o encontro, ndo ha chefe algum, todos estdo no mesmo grau de
dominio.

O processo de auto-organizagao primaria aplica-se ao exemplo
do grupo para a elaboragdo de um projeto de pesquisa sobre um determinado
assunto. Nao temos nada formado, a ndo ser o proprio grupo, mas no final desse

trabalho podera surgir um projeto de pesquisa sobre um determinado assunto. Tal

projeto seria determinado por: cronogramas, metodologias, pontos de partida,

objetivos, bibliografia, etc., absorvidos pelo grupo e a ele aplicados nas interagdes
subsequentes.

Podem-se encontrar, no grupo, objetivos comuns, favoraveis e
desfavoraveis. Contudo, o que prevalece € a eventual sedimentagio de algo,
podendo ser o proprio projeto utilizado interativamente para se chegar a

sedimentacao.
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1.4. Auto-organizacio Secundaria

Para que sejam possiveis processos de auto-organiza¢do
secundaria, ¢ indispensavel a existéncia de um ser ou sistema primariamente
constituido por meio da auto-organiza¢do primaria. A auto-organizag¢ao

secundaria € um estagio posterior a auto-organiza¢ao primaria, visto que auto-

organizagao secundaria nao € alcangada sem ter ocorrido inicialmente a primaria.

Segundo Debrun (1996, p.13), a auto-organizagdo secundaria
ocorre quando,

num processo de aprendizagem (corporal, intelectual ou
existencial), a interagdo se¢ desenvolve entre as partes (mentais
¢/ou corporais) de um organismo - a distingdo entr¢ partes
sendo entdo “semi-real” -, sob a diregdo hegemonica mas ndo
dominante da “face-sujeito” desse organismo.

Debrun defende, portanto, que a auto-organizagdo secundaria
pode ocorrer entre os elementos durante os processos de aprendizagem (ver
capitulo 3), ao passo que a interagdo ocorre entre partes mentais e/ou corporais do
organismo (grupo, sistema). Um elemento-guia traga o caminho do grupo, mas de
uma maneira ndo dominante. Assim, em hipotese alguma deve existir um guia

dominante que determine e ordene os passos do grupo.

1.S. Fundamentos de Sistemas Auto-organizados
A seguir, serdao abordados os fundamentos tedricos de sistemas
auto-organizados.
. Ashby ndo aceita que sistemas ndo biologicos podem auto-

organizar-se. Segundo esse autor (1962, p. 266), a afirmagao de que um sistema é

Auto-organizado da lugar a dois diferentes significados. Primeiro o sistema
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passaria — por si s0 - de um estado desorganizado para outro organizado,
segundo, a organiza¢ao adquirida pelo proprio sistema muda de ma organizagao
para bhoa organizagao.

Baseado na defini¢do de Ashby (1962), o primeiro significado
refere-se a sistemas que comegam com as partes separadas em estado
desorganizado (elementos independentes). As proprias partes (elementos), assim,
agem de tal forma que elas proprias acabam mudando, formando conexdes de
algum tipo, compondo partes unidas (elementos dependentes). Ashby define isso
como uma simples auto-conexdo entre elementos.

Ashby diz que um sistema € organizado no sentido em que ele
muda de partes separadas (elementos) para partes unidas (elementos
dependentes), isto €, as partes separadas acabam por constituir um todo (ver
Figura 2, se¢do 1.2).

Os passos seguintes apresentados por Ashby (1962, p. 267)
mostram como um sistema passa de um estado desorganizado para organizado

sendo o Sistema um Embrido do Sistema Nervoso

INICIO

a Partes separadas (comportamento independente): células que tém pouco ou
nenhum conhecimento uma da outra;

Q Mudam e formam conexoes de algum tipo (comportamento dependente):
crescimento dos dendritos e a formagao de sinapses;

a O sistema torna-se organizado, ja que mudou de “‘partes separadas’ para
“partes unidas”': cada parte € intensamente afetada pelo comportamento de
outras partes.

Baseado no exemplo anterior, pode-se, dizer que esta € uma

maneira de se formar um sistema organizado.
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O segundo significado se refere ao sistema que muda de uma ma
organizagdo para uma boa organizag¢do. Este é um caso de particular interesse,

pois esses tipos de sistemas mudam a si mesmos, passando de mau a bom

comportamento. E como se ocorresse um aperfeigoamento entre as partes que se

relacionaram durante o primeiro momento (auto-conexdo). Para melhor
compreensao do segundo significado, podem-se citar dois exemplos, segundo
Ashby (1962, p. 267):
1° exemplo: considere-se uma crianga que apresenta uma organizag¢ao cerebral
inicial que a faz aproximar-se do fogo. Em certo momento, uma mudanga ocorre,
uma nova organizagao cerebral surge, levando a crianga a evitar o fogo.

Nesse exemplo, a crianga que nunca viu ou nunca se aproximou
do fogo e ndo o conhece, ao aproximar-se dele percebe que aquilo ndo lhe fara

bem. Na proxima vez que a crianga perceber a presenga do fogo, ela ira evita-lo.

2° exemplo: dois pilotos automaticos, de dois avides, estdo acoplados pelo erro de
um feedback que ndo € corrigido; o erro se agrava e os avides acabam por colidir.
Aqui a organizagao ¢ ma. O sistema pode ser “auto-organizado” se uma mudanga
for feita automaticamente no feedback, mudando-o de positivo para negativo.
Assim, o todo teria mudado de ma para boa organizagao.

Neste exemplo, ocorreu uma ma organizagdo, visto que um
feedback (retroalimentagdo) levou os avides a se aproximarem ainda mais,

ultrapas8ando o limite de aproximagdo permitido, o que resultou na colisdo. O
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correto seria que os avides nao excedessem o limite de aproximagao determinado,
evitando o acidente.

Analisando os dois exemplos, vé-se que no caso da crianga,
quanto mais ela se distancia do fogo, melhor sera para ela. Neste caso, o sistema
passou de ma para boa organizagao. Ja no exemplo do piloto automatico, o ideal
seria que a aproximagdo fosse realizada, mas mantendo-se certa distancia, para
que nao ocorresse colisao. Como o sistema ndo conseguiu distinguir uma maior
aproximagao do que era permitido, pode-se dizer que ele possuia boa organizagio
até certo ponto. Neste caso essa boa organizagdo acabou por gerar uma ma
organizagao.

Portanto, deve-se enfatizar que ndo pode existir a suposig¢ao de
que a organiza¢dao desenvolvida sera boa, analisando apenas uma situagdo
particular. Uma boa organiza¢do pressupde, em primeiro lugar, que se
providenciem critérios para distinguir entre uma organizagdo boa de uma

organizagdo ma (Gonzales, 1996, pp. 284-285). Os critérios que nos

possibilitardo fazer essa distingdo sdo os critérios de relevdncia, a serem

discutidos no final desse trabalho.
O passo seguinte sera apresentar o papel da informagdo e do

ruido junto aos sistemas auto-organizados.

1.6. O Papel da Informacgio e do Ruido em Sistemas Auto-organizados
Na secdo 1.2 desta pesquisa, apontou-se como um de seus

objetivos a investigacdo a respeito dos processos artificiais, compostos de
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elementos distintos os quais acabam dando origem a sistemas auto-organizados. A
interagdo entre esses elementos distintos comporao o sistema.

Segundo Gonzales (1996), acredita-se que € nesse ponto de
interagdo que surge o papel da informagdo, porque as partes comunicantes,
funcionando como fontes receptoras e emissoras, trocam informagdes de maneira
simultanea.

Essa troca simultdnea de informagdes entre as partes pode levar
a formagao de um sistema organizado, um todo. Um sistema pode ser constituido
por um amontoado de partes que trocam informagdes, podendo evoluir de um
estado com menor fluxo de informagdo entre suas partes, para um estado com
maior fluxo de informagao entre elas. Assim, de acordo com o fluxo (quantidade)
de informagdo, o sistema passa de estados mais simples para estados mais

complexos, ou de estados mais complexos para estados mais simples.

E importante salientar que nesse momento estamos tratando de

sistemas fechados, uma vez que ndo se observam processos de auto-organizagio,
ou seja, ndo ha nenhuma interagdo com o ambiente externo. As regras de sistemas
fechados sdo pré-definidas por instru¢des determinadas pelos programadores;
portanto, ndo se trata de auto-organizagao e sim de hetero-organizagio.

Entretanto, supondo-se que esses sistemas ndo sejam fechados, e
que sua condigao de partida ndo possa ser uma ocorréncia ou mudanga de estado
do sistema, o que, entdo, implica sua auto-organizagdo? Onde surge seu inicio, sua
condig@o de partida, seu evento inaugural?

Conforme Atlan (1992, p. 40),
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as Unicas mudangas capazes de implicar a organizagdo ¢m si, ¢
de ndo serem simplesmente mudangas de estado do sistema que
fagam parte de¢ uma organizagdo constante, tém que ser
produzidas de fora do sistema.

Com essa afirmagdo, Atlan quer observar o fato de que ocorrera
auto-organizagdo se as mudangas forem introduzidas via ambiente externo,
provocadas pelo ruido, além, € claro, das mudangas que ocorrem internamente no
sistema.

Segundo Shannon e Weaver (1949, p. 5), o ruido “é qualquer
perturbagdo do canal que distor¢a ou, que de qualquer outro modo, massacre 0
sinal”. Portanto, para Shannon e Weaver o ruido € o que danifica o sistema.

Ja, Atlan (1992, pp. 38-40) ndo considera ruim a ocorréncia de
ruido no sistema. Além disso, sistemas auto-organizadores nao se alimentam
apenas da ordem, mas também podem utilizar o ruido como outra fonte de
alimentagdo. Complementa dizendo que a ocorréncia de auto-organizagao via
ruido, pode ser possivel de duas maneiras diferentes: via um programa preciso,
injetado no sistema por um programador, que determinaria as mudangas
sucessivas da organizagdo funcional, ou por meio de mudangas sucessivas
determinadas pelo exterior, fatores aleatorios para os quais € impossivel
estabelecer qualquer lei que prefigure uma organizagdo. Atlan conclui dizendo
que esse € 0 momento em que se pode falar de auto-organizagao.

Para Shannon e Weaver, o ruido € visto como um destruidor de

sinais, enquanto que para Atlan ele pode ser uma fonte de alimentagao,

transformada num fator de organizagao.
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Quanto a condi¢ao de partida ou evento inaugural, Silva (1996,
pp. 117-127) relata que é nesse momento que surge o papel do ruido. O ruido €
que da inicio ao sistema, criando o evento inaugural externo.

Segundo Silva (1996, pp. 117-127), existem duas maneiras por
meio das quais o ruido pode influenciar os sistemas auto-organizados. A primeira
¢ a de catalisador, cujo objetivo € colocar em agdo os processos internos do
sistema, levando-o a se estabelecer e aumentar a eficiéncia dos canais de
comunica¢do quanto a interagao entre as partes do sistema. A segunda € a de
afrouxador dos canais de comunicagdo entre as partes do sistema, deixando entrar
mais informagdes, as quais podem, dependendo das condi¢des, vir a gerar
complexidade organizacional. A esse processo Silva da o nome de ruido

informacional.

1.7. Graus da Auto-organiza¢io

Nesta se¢do, serdo apresentados 0s graus nos quais 0s processos
de auto-organizag¢do podem ou ndo ocorrer.

De acordo com Debrun (1996, pp.30-31), pode-se dividir a

ocorréncia ou nao de auto-organizagdo em cinco graus: os processos que ficam

excluidos da auto-organizagao; a auto-organizagao de “grau zero”; a de “grau 17;

a de “grau 2”; e os processos de auto-organizagdo para sedimentagdo do proprio
ser em questao.
A seguir, serdo discutidos cada um dos cinco graus acima

mencionados.
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e Processos que ficam excluidos da auto-organizacao

Os processos que envolvem automagdo mecanica, como, por
exemplo, o funcionamento de relogios, autoramas, etc, sdo processos que ficam
excluidos da auto-organizagdo, visto que esses processos percorrem caminhos
rigidos, limitados, sem alternativas ou op¢des de escolha, isto €, ndo tém
mecanismos que possibilitem ajustes e aprimoramentos.
e  “Grau zero” da auto-organizacio

Sdo processos cujos caminhos nao sao rigidos como os do grau
mencionado anteriormente. Aqui ha alternativas de desvios, mais ou menos
imprevisiveis, que sofrem uma corre¢do quase que mecanica, permitindo a
reprodugdo quase correta da situagdo ja referida. A idéia aqui pende para a
existéncia de um quase ser, no qual podem ocorrer ajustes € aprimoramentos
quase que mecanicos. Portanto, pode-se chamar isso de uma “pré auto-
organizagao”.
e “Grau 1” da auto-organizacio

Pode-se considerar como processos de grau [ da auto-
organizagdo, o autofuncionamento cibernético, visto que esses processos podem

dar respostas flexiveis por meio da evolugdo de uma situagdo. Além disso, esses

processos sdo orientados por normas a serem atingidas ou até mesmo mantidas,

implicando o uso de outros meios ou caminhos para alcangar determinado
objetivo, que, por sua vez, ao menos nas linhas mais gerais, ndo podem ser
redefinidas pelo proprio sistema.

e “Grau 2” da auto-organizacio
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Como grau 2 da auto-organiza¢do, podem-se citar sistemas
complexos, em particular sistemas humanos, ja cristalizados, nos quais se podem
redefinir seus eventuais objetivos, mas nao a si proprio. Ou seja, a redefini¢do de
seus objetivos pode ocorrer inimeras vezes até que se alcance um resultado de
melhor qualidade quanto ao objetivo inicialmente proposto; o que, em hipotese
alguma, pode ser redefinido, ja que € o proprio ser em questéo.

e Sedimentacio de si proprio

Neste caso, havera processos de auto-organizagdo quando um
sistema consegue “‘ser a propria génese do seu ser”, ou se redefinir parcialmente
por aprendizagem e/ou incorporagdo de elementos externos, alcangando assim,
novos patamares de atividade. Todavia, ndo pode existir a capacidade de se
produzir de ponta a ponta a partir de uma lei de construgao ou de um algoritmo.

Em resumo, foram apresentados, neste capitulo, os fundamentos
da 7eoria da Auto-organizagdo, passando-se obrigatoriamente pelos conceitos de
Sistemas, de “Organizagdo, de “Auto” e de processos de auto-organizagdo, bem
como, pelas nogdes de Condi¢do de Partida, Flementos Distintos, Fncontro e

Interagao, Sujeito Onipotente e IForma Organizada, ja que sdo estas as nogoes

centrais subjacentes aos processos de auto-organizagdo. Foram vistos também os

dois tipos de auto-organizagdo, a primaria e a secunddria, bem como 0s
fundamentos teoricos associados aos sistemas auto-organizados. Realizou-se
ainda, um estudo sobre o papel da informagdo e do ruido nos sistemas auto-
organizados. Por ultimo, apresentou-se os graus da auto-organiza¢do que podem

Ou n@o ocorrer em processos de auto-organizagao
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O proximo capitulo, tratara de apresentar os fundamentos dos

modelos de Redes Neurais Artificiais, indicando os elementos fundamentais para a

sua composicao.
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2

Redes Neurais Artificiais

Este capitulo foi dividido em cinco se¢des e, como o anterior, €
considerado primordial para que se atinja o objetivo final deste trabalho: constatar
se processos de auto-organizagdo ocorrem nos modelos de redes neurais
artificiais.

Na primeira se¢do, apresentamos brevemente os fundamentos
das Redes Neurais Artificiais e em que area de trabalho atual elas podem ser
utilizadas para apoio a tomada de decisao.

A segunda se¢ao refere-se a motivagao das pesquisas a respeito
das redes neurais artificiais, ou seja, a composi¢ao do cérebro humano.

Aborda-se na terceira se¢do, com detalhes, o elemento central
das redes neurais artificiais: o neurénio artificial ou unidade de processamento.

Na sec¢do subsequente, destacam-se os conceitos basicos sobre
as simulagoes de formagao de padroes informacionais, bem como as duas vias
pelas quais uma rede neural artificial pode exercer essa simulagio: via supervisor
e via meio ambiente externo.

A quinta se¢do refere-se as principais arquiteturas que as redes
neurais artificiais podem assumir, visto que € por meio delas que se pode

restringir o tipo de problema envolvido por uma rede neural artificial.
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2.1. Fundamentos relativos as Redes Neurais Artificiais

Conforme Marar (1997, p. 65), as redes neurais artificiais sdao
“sistemas paralelos distribuidos, formados por wnidades de processamento, que
tentam imitar ou simular as mais elementares fun¢des do neuronio biologico”.

Apesar de a ciéncia ainda ndo conhecer plenamente o
funcionamento neurofisiologico cerebral, unidades de processamento ou unidade
comportamental basica, na maioria das vezes, sdo baseadas nas caracteristicas do
funcionamento cerebral.

Segundo Haykin (2001, p. 28), uma rede neural artificial ¢

um processador macigamente paralelo distribuido, constituido
de unidades de processamento simples, que tém a propensio
natural para armazenar conhecimento experimental ¢ torna-lo
disponivel para o uso.

Ainda, segundo Haykin (2001, p. 28), as redes neurais artificiais
sao também referidas na literatura como neurocomputadores ou redes
conexionistas. Uma rede neural artificial se assemelha ao cérebro em dois
aspectos: no primeiro, a rede neural adquire conhecimento a partir de seu
ambiente, mediante um processo de aprendizagem; no segundo, para armazenar o
conhecimento adquirido, a rede neural utiliza-se das for¢as de conexdes entre as
unidades de processamento, conhecidas como pesos sinapticos.

Vale acrescentar que, além das unidades de processamento, as

redes neurais artificiais possuem uma arquitetura e um método de aprendizagem

(algorifmo). As arquiteturas, apresentadas na se¢ao 2.5, também conhecidas por

topologias, definem as estruturas utilizadas para as conexdes entre as unidades de
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processamento. Essas estruturas podem ser definidas pelo nimero de camadas
assumidas pela rede neural artificial, dependendo do problema a ser tratado. Os
métodos de aprendizagem, via algoritmo, que realizam os ajustes das conexdes
entre as unidades de processamento, serdo tratados no capitulo 3, se¢io 3.2.
Atualmente, podem-se utilizar as redes neurais artificiais como
ferramentas de apoio as tomadas de decisdes, em diversas areas profissionais e
cientificas: areas militares, geograficas, medicinais, econdmicas, etc. Como
exemplos de aplicagdes, podemos citar: previsdes meteorologicas e
oceanograficas, processamento de sinais complexos, tal como radar, diagnosticos
médicos, reconhecimento de voz e imagens, classificagdo de sinais, etc.
Considerando-se as formas de utilizagdo apresentadas para as
redes neurais artificiais nas areas profissionais e cientificas, pode-se dizer que as
redes neurais artificiais poderao ter, futuramente, uma grande fun¢do em novas

descobertas tecnologicas.

2.2. O que motivou as pesquisas sobre as Redes Neurais Artificiais

A principal fonte de inspiragdo para as redes neurais artificiais
foram os neurdnios existentes no cérebro humano, constituindo-se em seus
elementos fundamentais e em unidades basicas de processamento. O neurdnio
artificial € o elemento basico das redes neurais artificiais. Como o objetivo das
redes neurais artificiais € simular o neuronio biologico, por meio de uma unidade

de processamento (neurdnio artificial), o cérebro humano se tornou o grande

motivador das redes neurais artificiais.
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Segundo Haykin (2001), estima-se que haja aproximadamente
10 bilhdes de neurdnios no cortex humano e 60 trilhdes de sinapses ou conexdes.

Um bom exemplo dessa motivagcdo € o modelo proposto por
McCulloch e Pitts em 1943, que propde elementos computacionais abstraidos das
propriedades fisiologicas dos neurdnios biologicos, formadores do cérebro
humano e de suas conexdes.

O neurdnio biologico € delimitado por uma membrana celular
que, além da fungao biolodgica normal, possui propriedades essenciais para a sua
capacidade de processar e transmitir informagdes. Cada um, dentre a grande
quantidade de neuronios do cérebro humano, processa informagdes e se comunica
com outros milhares de maneira continua e paralela. Cada um consegue receber e
transmitir informagdes ao mesmo tempo e em paralelo com outros milhares de
neuronios.

A base das investiga¢des sobre redes neurais artificiais esteve,
inicialmente, vinculada ao neuronio bioldgico, isto €, a sua estrutura individual, as

suas formas de conexdes (formas de processar informagdes e de se comunicar) e

ao comportamento de uma forma conjunta de milhares de neurdnios biologicos,

ou seja, de uma rede neural biologica.
Segundo Braga (1998, p. 4), o cérebro humano ¢

responsavel por nossas emogdes, pensamentos, percepgoes ¢
cogni¢des, exccugdo de fungdes senso-motoras ¢ autonomas.
Além disso, sua rede de neurdnios tem a capacidade de
reconhecer padroes ¢ relaciona-los, usar ¢ armazenar
conhecimento por experiéncia, além de interpretar observagoes.
Mesmo com tudo isso. o funcionamento das redes biologicas
ainda ndo foi totalmente desvendado pelo homem, mas ¢ nesta
estrutura fisiologica basica de redes de necurdnios naturais que
sc basciam as redes ncurais artificiais.
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O objetivo das redes neurais artificiais € simular tarefas
intelectuais complexas, realizadas pelo cérebro humano, por meio de sistemas
computacionais. Dentre as tarefas intelectuais complexas estdo: a resolugdo de
problemas, reconhecimento e classificagdo de padrdes informacionais, processos
indutivos e dedutivos, ou seja, tudo que o cérebro humano possa realizar, como
por exemplo somar 1 + 1.

As redes neurais artificiais se inspiraram no cérebro humano, no

qual o elemento biolégico principal é o neurénio, em sua maneira de se organizar,

em sua capacidade de executar tarefas computacionais complexas.

Portanto, pode-se considerar que é por meio das redes neurais
artificiais que se tentam simular certas fungdes do cérebro humano, baseando-se
em unidades de processamento chamadas, neurOnios artificiais, que recebem,
processam e transmitem informagdes e se comunicam paralela e simultaneamente.
Essas unidades de processamento se relacionam por meio de conexdes, recebendo

e transmitindo informagoes.

2.3. Unidade de Processamento (Neuronio Artificial)

Esta secdo enfocara as unidades basicas formadoras de redes
neurais artificiais, denominadas wnidades de processamento. Essas unidades
também sido conhecidas como UNS’s, Unidades Neuronio-Simile.

Haykin (2001, p. 36) considera que a unidade de processamento

€ o elemento fundamental para a operag¢do de uma rede neural artificial.
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Segundo Marar (1997, p. 69), uma unidade de processamento “¢
a unidade que computa a fungdo limiar, que coleta as entradas e produz uma saida,
apenas se a soma das entradas exceder um valor limiar interno”.

Detalhando a defini¢do dada por Marar: uma unidade de
processamento € composta por ferminais de entrada, ou seja, os meios pelos quais
os estimulos de entrada sdo inseridos na rede neural; por uma fungdo soma, que
computa os estimulos de entradas multiplicados pelos seus respectivos pesos, €
por um fterminal de saida, por meio do qual a rede neural da o resultado
proveniente da fung¢do soma.

Apresentada de uma maneira mais técnica, segundo Braga
(1998, pp.7-8), uma unidade de processamento € constituida,

por meio a uma fungdo matematica composta de terminais de
entrada (X, Xa, ... . Xp). quc representam os dendritos, ¢ por
apenas um terminal de saida (v), representando o axdénio.
Também fazem parte desta fungdo os pesos acoplados, como
por exemplo (W), wa, ..., W,). cujos valores podem ser positivos
ou negativos, dependendo de as sinapses correspondentes serem
inibitorias ou excitatoérias.

Na defini¢do anterior, Braga utilizou os termos dendritos,

axonios, resistores e sinapses pertinentes ao neuronio biolégico, procurando fazer

analogia entre a defini¢do da unidade de processamento com a constituigdo do

neuronio biologico. Para ilustrar esta analogia pode-se citar a unidade de
processamento proposta por McCulloch e Pitts em 1943, conhecida por unidade
de processamento MCP (ver Figura 7).

A seguir detalhar-se-a4 cada um dos elementos que compdem

uma unidade de processamento
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e Dendritos ou Terminais de Entrada, ou simplesmente Entrada
Segundo Haykin (2001) os dendritos sao filamentos receptivos

que possuem uma superficie irregular com muitas ramificagdes (sendo assim

chamados pela sua semelhanga com uma arvore). E por meio dos dendritos que os

estimulos ou impulsos de entrada sdo recebidos pelas unidades de processamento.
Nao existe um limite fixo de estimulos de entrada, isto €, as unidades de
processamento podem receber entre 1 a » estimulos de entrada. Eles podem ser
comparados a estimulos do neurdnio biologico. Todos os estimulos sdao enviados a
unidade de processamento simultaneamente, ou seja, se uma unidade de
processamento possuir trés estimulos de entrada, os sinais dos trés estimulos
deverao chegar até o nucleo da unidade de processamento paralela e
simultaneamente.
e Axonio ou Terminal de Saida ou simplesmente Saida

Segundo Haykin (2001), os axonios sdo filamentos de
transmissao que possuem uma superficie lisa, com poucas ramificagdes e de
grande comprimento. Os estimulos de saida sio propagados, via axénio pré-
sinaptico, para a unidade de processamento pos-sinaptica. Individualmente, uma
unidade de processamento possui um unico axonio, embora este possa apresentar
algumas ramificagoes.
e Sinapses ou Conexdes Sinapticas (elos de conexio)

Segundo Haykin (2000), as sinapses sdo unidades estruturais e
funciohais que mediam as instru¢des entre as unidades de processamento pré-

sinaptico (axonio) e as unidades de processamento pos-sinapticos (dendritos).
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Essas duas partes, pré e pos-sinapticas, sao separadas pela fenda sinaptica.
Conforme Kovacs (1997, p. 21), a propagagdo da informagdo, vinda da unidade
pré-sinaptica em direcdo a pos-sinaptica, € realizada via neurotransmissores, por
meio da fenda sinaptica. A grosso modo, pode-se dizer que as sinapses sao regides
nas quais duas unidades entram em contato (fenda sinaptica), transmitindo e
recebendo estimulos.
¢ Neurotransmissores ou Pesos

Os neurotransmissores sao valores acoplados aos estimulos de
entrada. Os valores podem ser positivos (sinapses excitatorias) ou negativos
(sinapses inibitorias). Esses valores também s3do conhecidos como pesos
sinapticos, por serem valores transmitidos via sinapses. Os valores sdo
representantes do grau de importancia, que determinado estimulo de entrada
possui, em relagdo a uma determinada unidade. Esses valores sao multiplicados
pelos estimulos de entrada apresentados a unidade de processamento e somados.
Esse resultado podera excitar ou inibir a unidade de processamento.
e Funciao Soma

A fung¢do soma tem por atribuicdo fazer a somatoria da
multiplicagdo dos estimulos de entrada (imputs) recebidos de outras unidades por
seus respectivos pesos, resultando assim em um valor que sera comparado ao

limite maximo fixado pela rede neural, threshold. Se esse valor ndo ultrapassar o

threshold, ele sera transferido para a proxima unidade de processamento, via

fungao-de ativagao. Caso contrario, os pesos sao reajustados a fim de atualizar

esse valor, até, se possivel, torna-lo um valor transferivel.
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¢ Funcio de Ativacio
A fung¢do de ativa¢do destina-se ativar a unidade de

processamento posterior por meio do valor proveniente da fungdo soma. Esta

fungdo é também conhecida como limiar logico ou #hreshold. E ela que define o

threshold utilizado pela rede, na compara¢do da fun¢do soma, para se saber se a
proxima unidade de processamento sera ou nao ativada.

Conforme Lippmann (1987), as fungdes de ativagdo Limite
Rispido (Hard Limiter), Limite Logico (Threshold Logic) e Sigmoide (Sigmoid)
sao as mais conhecidas.

Na fun¢do Limite Rispido ou Fungdo de Limiar, segundo
Haykin (2001), a saida (y) de uma unidade de processamento assume o valor 1, se
o valor retornado pela fungao soma nao for negativo; e assumira o valor -1 caso o
valor retornado pela fungdo soma seja negativo.

A Figura 4, ilustra esse tipo de fun¢ao.

¢

1 @

Hard Limiter

y=1 scx20
y=-1 sex<0

e,

Figura 4. Fungiio Limite Rispido (/{ard Limiter), inspirada em Haykin (2001, p. 39) ¢ Lippmann
(1987, p. 14).

Também conhecida por Fungdao Rampa (Haykin, 2001), na

Fungdo Limite Logico, a saida (y) de uma unidade de processamento assume o
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valor 1, se o valor retornado pela fungdo soma for maior ou igual a 0,5; assumira o
valor de x, caso o valor retornado seja maior que -0.5 e menor que 0,5; e assumira
o valor -1, se o valor retornado for menor ou igual a -0,5.

A figura a seguir, ilustra esse tipo de fungao.

Threshold Logic
> y=1 sexz=03

i i y=x 0.5<x<05
-0,5 / B y=-1 sex<-05

/

Figura 5. Fungio Limite Légico (Threshold Logic). inspirada em Haykin (2001. p. 39) ¢
Lippmann (1987, p. 14).

Segundo Haykin (2001, p. 39), a fungdo sigmdide, cujo grafico

tem a forma de S, é de longe a forma mais comum de fun¢do de ativagdo utilizada

na constru¢do de redes neurais artificiais. Em geral, ela é definida como uma
fungdo estritamente crescente que exibe um balanceamento adequado entre
comportamento linear e ndo linear. Variando o parametro c¢, definido como
parametro de inclinagdo, obtém-se diferentes fun¢des sigmoides (de diferentes
inclinagdes). A saida dessa fungdo assume valores continuos entre o intervalo de 0
el.

A Figura 6 ilustra esse tipo de fungdo.
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Sigmoid

y = 1/(1+¢*)

Figura 6. Fungio Sigmoide (Sigmdid). inspirada em Haykin (2001, p. 39) e Lippmann (1987.
p.14).

As func¢des Limite Rispido (Hard Limiter) e Limite Logico
(Threshold Logic) possuem decisdes rispidas, principalmente para valores
extremos. Essas funcgdes refletem o estimulo de saida dentro de uma faixa,
digamos entre -1 e 1. Ou seja, ultrapassando um certo limite (threshold), a fungao
dispara o valor -1 ou I ou x, dependendo da fungio e da forma que sera utilizada.

A Fungédo Sigmoide (Sigmoid) ¢ utilizada para decisdes em que
os estimulos de saida limites sdo disparados quando existe uma saturagdo muito
alta do valor de ativacao. Ela produzira um valor O de estimulo de saida somente
quando o valor passado da fung¢d@o soma tiver um grande valor negativo, e
produzira o valor de estimulo de saida 1, quando a soma tiver um grande valor
positivo, ou seja, ela é gradual, tende a zero de um lado e a 1 do outro lado.

Ap0s as definigdes sobre unidade de processamento, ou fungdes
de ativagdo, pode-se, ilustrar uma composi¢do individual de uma unidade de

processamento.
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Estimulos de Entrada

Pesos

i
: !
Peso w, i | o
~ / Fungio | Fungao Fungio®,
./ Somataria Ativacgio :Cnnvcrsa’in'—bl

Peso w» »\  (input) | (nove) | (output) | e
N\ /

Peso w,,

Figura 7. Composi¢ido de uma unidade de processamento (neurdnio). inspirada em Braga (1998,
p-8).

Conforme Lippman (1987, p.14), a unidade de processamento,
ilustrada na Figura 7, entra em funcionamento por meio da fun¢do soma descrita a

seguir:

y = Z wiXi — 6

i=1

y = estimulo de saida
n = ¢ o numero de estimulos de entrada da unidade de processamento;
Xi = sdo os estimulos de entrada;
Wi = s@o os pesos acoplados ou associados aos estimulos de entrada Xi;
6 — limiar fixo (threshold)
Analisando a Figura 7, nota-se que além dos estimulos de
entrada definidos como X;, X>,....X,, pesos definidos como W, W,,.. W, e do
estimulo de saida definido como y, tem-se também as fungdes soma e ativagao

que completam a composigao da unidade de processamento.
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A Figura 8, de propria autoria, mostra o funcionamento da

interconexao das unidades de processamento via canais sinapticos. Nesta figura,
pode-se observar o funcionamento das interconexdes entre as unidades de

processamento.

Unidade de Processamento 1 Conexdes Sinaapticas

ocessamento 2

Figura 8. Composic¢do detalhada das interconexdes entre virias unidades de processamento.

Neste momento, considera-se que seja adequada a ilustracao de

uma rede neural artificial, uma vez que ja se tem a ilustragdo individual de uma
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unidade de processamento (Figura 7), bem como de wvarias unidades
interconectadas (Figura 8). A Figura 9 ilustra, assim, uma rede neural artificial por
completo.

Conexoes
e Pesos

Figura 9. Exemplo de uma rede neural artificial de 4 camadas. sendo 1 camada de entrada. 2
intermedidrias ¢ 1 de saida. inspirada em Kovacs (1996, p. 40).

Observando a Figura 9, vemos que uma rede neural artificial é
composta por varias unidades de processamento, cada qual descrita na Figura 7.
Neste exemplo, sdo fornecidos a rede neural artificial dois estimulos de entrada
para as duas primeiras unidades. Apds as duas primeiras processarem os estimulos
de entrada, de acordo com os pesos, esses estimulos passam a compor 0s
estimulos de saida e sdo transmitidas para as unidades posteriores. Esses estimulos
de saida tornam-se os estimulos de entrada das unidades de processamento

posteriores. E assim sucessivamente, até que a rede encontre a ultima camada de

unidades de processamento, resultando o estimulo de saida final da rede.

Na Figura 9, todas as unidades anteriores estdo totalmente

conectadas a todas as unidades posteriores.
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Para que a rede neural artificial entre em funcionamento sio
necessarias informagdes que incorporem regras para a aprendizagem. Essas regras
sdo incorporadas ao algoritmo, desenvolvido por um programador, via
procedimentos e fung¢des, no qual poderdo sofrer adaptagOes e ajustes via
informagdes recebidas pela rede neural artificial durante os treinamentos. Na
realidade, a rede ndo gera seu proprio algoritmo, ela simplesmente adapta as
fungdes e procedimentos, via passagem de parametros utilizados pelos algoritmos.

De um modo geral, o processo de uma rede neural artificial
ocorre de acordo com as trés etapas resumidas por Caudill & Butler (1992):
¢ Primeira Etapa (fungio somatoria - input)

Os estimulos de entrada que chegam a uma unidade de
processamento sdo somados obtendo-se o valor total, ou “nef inpuf”’, normalmente

calculado por meio da fung@o limiar, com uma pequena mudanga no que diz

respeito a unidade de processamento que se conectara a proxima unidade.

Portanto, acrescenta-se o j, que indica qual € a unidade de processamento anterior
que se conectara a proxima unidade. A fun¢do da pagina 45 € utilizada para o
funcionamento de uma unica unidade. Ja fung¢do seguinte destina-se ao
funcionamento de uma rede, ou seja, para mais de uma unidade de processamento

em conexao.

n

_]/f;‘ = Z wijXij — 6

i=1

Yi=WyXy+ WyXy+ WyXy + ...+
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i e j = sdo indices das unidades de processamento;

yj = valor da soma de todos os estimulos de entrada recebidos pela unidade 7;
Xij = é o valor do estimulo proveniente da unidade i/ que chega até a unidade /;
Wij = € o peso proveniente da unidade / que chega até a unidade j;

n = ¢ o ultimo elemento da sequiéncia, a quantidade de entradas.

6 = limiar fixo (threshold)

Esta fungdo leva y; a obter a informagao sobre o comportamento

geral das unidades de processamento.
e Segunda Etapa (fungio ativagao)

Consiste em transformar os estimulos de entrada em um grau de
ativagao da unidade de processamento. Essa transformagdo € comum para todas as
unidades que terdo valores limite de atuagdo. Geralmente tal etapa € descrita nas

redes neurais por meio de uma fungao sigmoide:

f(f):;_{,,
l+e

Nessa fungdo, o valor minimo tende para 0 (zero) e o valor
maximo tende para 1 (um).
e Terceira Etapa (fungao conversao - output)

Consiste em converter o grau da ativagdo das unidades de
processamento para um estimulo de saida (y) destas unidades. Ele ¢ geralmente
estabelecido de acordo com a fungio utilizada pela rede. Neste caso utilizamos a

fung¢do sigmoide:
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i - LAG) > 6,
0, /(i) < 6,

em que:
6= ¢ um valor limite fixado (threshold)
y; = € o valor do estimulo de saida da unidade 7

Assim, esta expressdo define que o estimulo de saida de uma
unidade de processamento sera igual ao seu valor de ativagdo sempre que ele
exceder o valor limite &, e sera nulo quando este valor for menor que o limite 6.

A Figura 10, de propria autoria, ilustra uma unidade de
processamento mediante estimulos de entrada, passando pelas trés fungdes
descritas anteriormente e finalizando com uma saida proveniente dos estimulos de

entrada.

—

Etapa

[ 1" Etapa | 2" Etapa

—

Funcao Funcio Funcio
somatoria ativacao cCOnversio

Figura 10. Exemplo de uma unidade de processamento ou uma unidade neurénio-simile (UNS),

Nessas trés etapas, os estimulos de entrada internos e aqueles
provenientes do meio ambiente externo sido inseridos nas unidades de
processamento, as quais constituirdo os modelos de redes neurais artificiais para a
simulagdo de determinados comportamentos relacionados a atividade de

reconhecimento de padrdes informacionais (representaveis).
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Segundo Kovacs (1996), uma rede neural artificial “ndo é um
computador como concebemos hoje no senso comum, uma vez que ela nio ¢
programada como um computador”.

Kovacs (1996) complementa dizendo que

0s programas computacionais, estruturados na forma de
sistemas fechados ndo possuem autonomia, uma vez que cles
sdo pré-claborados pelo  programador, sem  qualquer
possibilidade de alteragdo significativa das suas regras de
funcionamento. Ao contrario, as redes neurais artificiais contém
uma grande capacidade de se auto-organizar, dados que
incorporam regras para a aprendizagem. gerando assim seu
proprio algoritmo. Isso possibilita que as conexdes ponderadas
s¢ auto-ajustem entre os clementos de processamento, mediante
sessdes de treinamento ou em respostas a uma nova entrada.

Kovacs considera, portanto, que, quando se trata de redes
neurais artificiais, trabalha-se com regras que sdo incorporadas nestas redes. Essas
regras, segundo o auto, sdo incorporadas pela rede de acordo com as informagdes

por ela recebidas. Isso leva a rede a adaptar o algoritmo, ou seja, a ajustar as

regras presentes nos algoritmos, possuindo assim, uma certa autonomia sobre

qualquer regra a ser elaborada.

Portanto, conforme Kovacs, pode-se dizer que as redes neurais
artificiais aprendem a resolver um problema. Ja em programas computacionais as
regras sdo pré-elaboradas pelo programador, isto €, ndo ha qualquer interferéncia
nas regras de funcionamento. Portanto, aqueles programas sido considerados
sistemas fechados, pois ndao possuem autonomia.

Quanto ao fato da rede neural artificial gerar seu proprio
algoritmo, na realidade, a rede neural artificial apenas adapta o algoritmo via

parametros, e ndo o cria (gera) como cita Kovacs (1996).

A/
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2.4. Conceitos basicos sobre Formacao de Padrdes Informacionais

Nesta secao, sera discutida a maneira como se da a simulagdo
das redes neurais artificiais e por quais propriedades as redes neurais artificiais
simulam a atividade que possibilita a formagdo de padrdes informacionais. Ou
seja, a producdo de algo proveniente do meio ambiente externo ou mesmo
fornecido por um supervisor.

Segundo Gonzales (1996, p. 276), sdo as formagdes de padroes
informacionais

as principais propricdades dos modelos de redes neurais
artificiais que simulam a atividade de formagdo de padrdes
informacionais. isto ¢, dados os sinais desejados (inputs) ou
somente fluxos informacionais extraidos do meio ambiente,
espera-se que a rede neural artificial consiga reproduzir uma
saida desejada dada ou produzir uma saida proveniente do fluxo
informacional extraido do meio ambiente.

As figuras a seguir, de propria autoria, ilustram de acordo com a

defini¢ao de Gonzales, os dois meios pelos quais uma rede neural artificial pode
exercer a simulagdo de formagao de padrdes informacionais.

A Figura 11(a) exerce a simulagdo com sinais desejados,
definidos pelo supervisor da rede neural artificial. A Figura 11(b) apresenta a
simula¢@o com sinais oriundos do meio ambiente externo, sem a presenga de um

supervisor.

Rede Neural Artificial

vid supervisor

Figura 11(a). Modelo de Simulagio com sinais fornecidos pelo supervisor.
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Rede Neural Artificial

via meio ambiente

Figura 11(b). Modelo de Simulagio com sinais provindos do meio ambicnte.

Conforme Gonzales (1996, p. 276), nas redes neurais artificiais
a formagio ¢ o aperfeicoamento de padroes podem ser
caracterizados por meio de conexdes que se estabelecem entre
conjuntos de unidades de processamento, conhecidas também
como unidade neurdnio-simile (UNS’s), as quais compdem sua
arquitetura.
As unidades de processamento, como se viu anteriormente na
se¢do 2.3, sdo aquelas que realizam o processo de receber e transmitir estimulos

por meio das suas conexdes, as sinapses. Tal processo pode variar de acordo com

os diferentes modelos de redes neurais artificiais existentes. A partir desses

modelos serdo discutidos dois tipos basicos de aprendizagem: (1) aprendizagem

supervisionada e (2) aprendizagem ndo supervisionada ou por auto-organiza¢do.

2.5. Principais Arquiteturas das Redes Neurais Artificiais

A concepgao da arquitetura de uma rede neural artificial € muito
importante, ja que € mediante as arquiteturas que se pode restringir o tipo de
problema a ser tratado por aquela rede neural artificial.

Segundo Braga (1998, p. 10),

a arquitctura geral ¢ composta por um numero de camadas da
rede: por um numero de unidades de processamento em cada
camada: por um tipo de conexdo entre as unidades de
processamento ¢ pelo tipo de conexdo utilizado.
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Braga define as redes neurais artificiais de camada inica como
aquelas nas quais sO existe uma unidade de processamento entre quaisquer
estimulos de entrada e quaisquer estimulos de saida. As Figuras 12.a ¢ 12.d
ilustram esse tipo de arquitetura. O autor da o nome de redes neurais artificiais de
multiplas camadas aquelas nas quais possuem mais de uma camada de
processamento entre qualquer estimulo de entrada e a saida da rede neural
artificial. Esses tipos de arquiteturas estdo ilustrados nas Figuras 12.b e 12.c.

Classificando as arquiteturas por tipos de conexdes, Braga
define como redes neurais artificiais aciclicas (feedforward) (alimentadas adiante)
aquelas em que o estimulo de saida de uma unidade de processamento na i-ésima
camada da rede neural artificial ndo pode ser usada como estimulo de entrada de
unidades de processamento em camadas de indice menor ou igual a / (ver Figuras
12.a e 12.b). Como ciclicas (feedback) (alimentadas adiante com pelo menos um
lago de realimentagdo) designa aquelas em que o estimulo da saida de uma
unidade de processamento na i-ésima camada da rede neural artificial pode ser
usado como estimulo de entrada de uma unidade de processamento em camadas

de indice menor ou igual a 7 (ver Figuras 12.c e 12.d).

Por dltimo, Braga classifica as arquiteturas quanto a sua

conectividade. As redes neurais artificiais sio denominadas parcialmente
conectadas, quando nem todos os estimulos de entrada estdio conectados com
todas unidades de processamento. Pode-se, entdo, considerar as Figuras 12.b e
12.¢ como redes neurais artificiais, parcialmente conectadas. Analisando a Figura

12.b, verifica-se que os estimulos de entrada x;, X2, X3 sO estdo conectados a
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unidade de processamento 1; e os estimulos de entrada x4, Xs, X¢ SO estdo
conectados a unidade de processamento 2. No entanto, os valores dos estimulos de
entrada acabam encontrando-se na unidade de processamento 3 e compdem o
estimulo de saida y;. Braga, concebe as redes neurais artificiais fotalmente
conectadas quando todos os estimulos de entrada estdo atrelados a todas as
unidades de processamento. As Figuras 12.a e 12.d sdo redes neurais artificiais
totalmente conectadas.

Analisando a Figura 12.a, verifica-se que os estimulos de
entrada X, Xz, X3 estdo conectados a todas as trés unidades de processamento.
Com isso, cada unidade de processamento pode trabalhar com os valores de todos
os estimulos de entrada simultaneamente, gerando, cada unidade de
processamento, seu estimulo de saida, que servira de estimulo de entrada para as
unidades de processamento posteriores.

A seguir sdo apresentados alguns exemplos de arquiteturas de

redes neurais artificiais baseadas em Braga (1998, p. 11):

|].|1It':nl:: X5

{Entrada x;

Figura 12.a. Camada Unica -Aciclica - Totalmente Conectada. inspirada em Braga (1998. p. 11).
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IEntrada x; F

il.nl;';u.in X2 l - —( 1

(Entrada \—\'/
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(Entrada x4 N
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— 1 // e o ,I..
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[Entrada x | —
|

Figura 12.b. Multiplas Camadas — Aciclica - Parcialmente Conectada. inspirada em Braga (1998,
p. 11).

|[Entrada X1 \

Entrada x; l (

|
————— |

——

Entrada x;

_ |
[Entrada xy "7—'——""‘-\
——————— \"-\_

Entrada xs |

Figura 12.c. Maltiplas Camadas — Ciclica - Parcialmente Conectada. inspirada em Braga (1998, p.
11).

(Entrada x;

[Entrada x»

Entrada x;

Eontrada xg

Figura 12.d. Camada Unica - Ciclica - Totalmente Conectada. inspirada em Braga (1998, p. 11).
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Apresentaram-se até o momento os fundamentos tedricos
relativos as Redes Neurais Artificiais, passando-se pela motivagdo da
continuidade dos estudos sobre redes neurais artificiais, pela composi¢ao do
neuronio artificial e pelas simulagoes de formagdo de padroes informacionais,
bem como pelo funcionamento de uma rede neural artificial, com as principais

arquiteturas que a envolvem.

No proximo capitulo, serdo apresentados alguns fundamentos de

aprendizagem aplicada aos modelos supervisionados e ndao supervisionados de

redes neurais artificiais.
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3

Aprendizagem

Segundo Kovacs (1996), as redes neurais artificiais ndo sio
construidas com o propésito de resolver um problema especifico, mas elas
aprendem a resolvé-lo. Neste capitulo, se investigara os processos de
aprendizagem, para que se tenha clareza acerca dos principais aspectos envolvidos
nas redes neurais artificiais.

A primeira se¢do do presente capitulo apresenta os fundamentos
teoricos das hipoteses sobre aprendizagem, bem como os dois fendmenos
fundamentais dessa noc¢do: o refinamento de habilidades e aquisi¢do de
conhecimentc A

O objeto da segunda se¢ao, sera uma breve discussao sobre os
métodos de aprendizagem aplicados aos modelos de redes neurais artificiais de um
modo geral. A seguir, serdo apresentados os métodos de aprendizagem
supervisionada e ndo supervisionada. O primeiro, se utiliza de um supervisor para

alimentar a rede neural artificial; o segundo, faz uso do meio ambiente externo.

3.1. Fundamentos de Aprendizagem

Pretende-se aqui apresentar alguns fundamentos teodricos sobre

aprendizagem, visto que as redes neurais artificiais fazem uso de métodos de
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aprendizagem, por meio dos quais a rede recebe informagdes para gerar suas
simulagdes de formagao de padrdes informacionais.

Soares (1997, p. 47) define aprendizagem como “a aquisi¢@o € a
modificagdo de conceitos que a curto ou a longo prazo podem ou ndo modificar o
comportamento dos individuos”. Assim, de acordo com este autor, pode-se dizer

que os comportamentos dos individuos sdo modificados ou ndo pela aquisigdo de

novos conceitos ou mesmo pela modificagao destes. E este o mecanismo que

configura a aprendizagem em individuos.
Ja em termos de sistemas, Rich e Knight (1993, p. 513) afirmam
que um processo de aprendizagem € constituido por

mudangas adaptaveis que ocorrem no sistema em sua execugio,
no sentido de que permitem que o sistema, na sua proxima vez,
faga a mesma tarefa tirada do mesmo grupo, com mais eficiéncia
¢ eficacia.

Segundo Rich e Knight (1993, pp. 513-515), verifica-se que,
quanto mais um sistema biologico ou artificial realiza uma determinada tarefa,
menos erros esse sistema efetuara ao realizar essa mesma tarefa. Isso se da pelo
fato de que o resultado de uma tarefa vai melhorando a cada nova realiza¢ao e os
erros ocorridos anteriormente vdo sendo corrigidos. Mudangas adaptaveis vao
ocorrendo, levando o sistema a melhorar mais € mais; o que nao implica dizer que
necessariamente um sistema, biologico ou artificial, melhora seu desempenho por
realiza varias vezes a mesma tarefa. No exemplo dado sobre a crianga e o fogo,

bastou apenas uma aproximagdo do fogo, para a crianga saber que aquilo ndo €

bom. Em outros casos, mesmo praticando a mesma tarefa varias vezes, pode nao
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ocorrer uma melhora no desempenho, visto que podem existir caracteristicas, tanto
fisicas quanto mecanicas, que de certa forma impedem um melhor desempenho.

Ainda segundo Rich e Knight (1993, p. 514),

a aprendizagem abrange uma ampla escala de fenomenos, na
qual em uma das extremidades csta o refinamento de
habilidades ¢ na outra extremidade esta a aquisigdo de
conhecimentos.

Na acep¢do de Rich e Knight (1993, p. 514), refinamento de
habilidades refere-se a melhoria das habilidades que um sistema tanto biologico
quanto artificial adquire por meio da pratica. Ainda segundo os autores, quanto
mais esses sistemas exercem suas tarefas, melhor sera seu desempenho em
determinadas tarefas. Tomando como exemplo o ser humano, pertencente ao
sistema biologico, verifica-se que quanto mais exercer suas tarefas profissionais ou
de lazer (digitar textos, andar de patins, jogar futebol, treinar malabarismo, etc),
melhor sera seu desempenho nessas tarefas, sem levar em considera¢do as
limitagdes fisicas e/ou mentais. De outro lado, se novamente citarmos o exemplo
da crianga e do fogo, lembremo-nos de que bastou apenas uma vez para a crianga
saber que o fogo ndo faz bem.

Dependendo da atividade fisica exercida, uma pessoa com idade
mais elevada podera ter dificuldades em continuar melhorando seu desempenho,

tendo ja atingido seu maximo quando era dotado de boa forma fisica. Uma pessoa

iniciante podera melhorar a cada novo treinamento, podendo um dia atingir seu

desempenho maximo.
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Por outro lado, a aquisi¢dao de conhecimentos, tratada por Rich e
Knight (1993, p. 514), € adquirida por meio da experiéncia, da vivéncia, mediante
conselhos de outras pessoas, por memorizagido de conhecimentos, pela pratica de
tarefas e mediante sua propria experiéncia na solugdo de problemas. Ou seja,
quanto mais se vive, mais conhecimentos se adquire.

Como exemplo pratico, podem-se citar as tarefas profissionais
das fungdes de programadores e analistas de sistemas, junto a um centro de
computagd@o de uma determinada empresa. Suponhamos que essa entidade ja atua
no mercado de computagdo ha dez anos. Durante esses anos de atividades, tais
profissionais adquiriram muita experiéncia, conhecimentos e habilidades, em
virtude da pratica constante e por meio de orientagdes de amigos e profissionais da
area em questdao. Hoje em dia, eles exercem suas tarefas com mais eficiéncia,
resolvendo sozinhos a maioria de seus problemas, gragas ao refinamento de suas
habilidades e a aquisi¢do de conhecimentos, adquiridos ambos durante os anos de

pratica constante.

Conforme argumentam Rich e Knight (1993, p. 513), “devemos

ter em mente que a aprendizagem € em si mesma um processo de solu¢do de

problemas”.

3.2. Aprendizagem nas Redes Neurais Artificiais
Segundo Haykin (2001), a propriedade mais importante para as
redes neurais artificiais € a habilidade de aprender a partir de seu ambiente e

melhorar o seu desempenho por meio da aprendizagem.
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Haykin (2001, p. 75) define aprendizagem no contexto de redes
neurais como

um processo pelo qual parametros livres de uma rede neural sdo
adaptados por meio de um processo de estimulagdo, pelo
ambiente no qual a rede estd inserida. O tipo de aprendizagem ¢
determinado pela maneira na qual a modificagdo dos parametros
ocorre.

Analisando a defini¢do de Haykin, pode-se dizer que o processo

de aprendizagem esta envolvido no ambiente em que a rede esta inserida. Esse

ambiente acaba por estimular a rede, que sofre modificagdes em seus parametros.

Esta, por sua vez, passa a responder de maneira nova ao ambiente que a estimulou,

em razao das modificagdes ocorridas na sua estrutura interna.

Ainda, segundo Haykin (2001), um conjunto preestabelecido de
regras para a solugdo de um problema de aprendizagem € denominado como um
algoritmo de aprendizagem. Nao ha um algoritmo Gnico para as redes neurais
artificiais. Estes algoritmos diferem entre si pela maneira como ¢ formulado o
ajuste de um peso sinaptico de uma unidade de processamento e pela maneira
como a rede se relaciona com o seu ambiente.

Desse modo, nas redes neurais artificiais, a aprendizagem tem
por objetivo determinar a intensidade das conexdes entre as unidades de
processamento, ndo sendo necessario fornecer o algoritmo correto para resolver
um problema, uma vez que a rede o adapta por meio de um processo iterativo da
intensificagdo das conexdes entre as unidades de processamento. Essas unidades
“guardam, ao final do processo, o conhecimento que a rede adquiriu do ambiente

em que esta operando” (Mendel & Mclaren, 1970, p. 287).
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Disso se infere que esses algoritmos possuem instrugdes
elaboradas e definidas pelo programador, ndo em termos de valores pré-
determinados, mas em termos de ajustes de parametros e de fungdes matematicas.
Portanto, o programador ndo tem dominio exato sobre o resultado final apos a
execugdo desse tipo de algoritmo. Tais ajustes de parametros ocorrem por
intermédio de informagdes relevantes, extraidas da rede neural artificial e dos
padrdes de informagdes apresentados a ela. As informagdes sdo fornecidas por um
supervisor ou pelo meio ambiente externo, fato que leva a rede neural artificial a
obter maior conhecimento do ambiente em que esta operando.

Segundo Braga (1998, p. 15), “as redes neurais artificiais
possuem a capacidade de aprender por exemplos e fazer interpolagdes e
extrapolagdes do que aprendem”. Entdo, quanto mais a rede pratica determinadas
tarefas, com maior perfei¢ao sera capaz de realiza-las.

A capacidade de aprender das redes neurais artificiais, segundo
Braga (1998, p. 15), resulta do

processo pelo qual os parametros de uma rede neural artificial
sdo ajustados por meio a uma forma continuada de estimulos
pelo ambiente no qual a rede esta operando, sendo o tipo
especifico de aprendizagem realizada definido pela maneira
particular como ocorrem os ajustes realizados nos parametros.

Portanto, a rede adapta seus parametros conforme as

informagdes provindas do meio ambiente no qual esta inserida, promovendo-a a
aprendizagem e a realiza¢do de determinadas tarefas. Por tras desse contexto esta
o algoritmo, mecanismo que realiza a adaptagdo da rede.

Conforme Braga (1998, p. 15), os algoritmos de aprendizagem
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sdo procedimentos ¢ instrugdoes bem elaborados. com o objetivo
de adaptar os parametros de uma rede neural artificial, levando a
mesma a aprender uma determinada tarefa, ou seja, sdo
procedimentos finitarios para resolver problemas.

Portanto, segundo o autor, € por intermédio dos algoritmos que
as redes neurais artificiais aprendem uma determinada tarefa e elas proprias geram
mudangas adaptaveis nesses algoritmos, visto que ndo sdao programadas para
resolver um problema especifico, mas treinadas para tal.

Faz-se necessario, neste momento, levantar algumas
comparagdes a fim de se esclarecer a diferenga entre os algoritmos utilizados para
os treinamentos de redes neurais artificiais e os algoritmos utilizados em tarefas
especificas, como as das maquinas de Turing.

Em ambos os casos os algoritmos sdo elaborados pelos
programadores. A diferenca € que, no primeiro caso (redes neurais artificiais), os
algoritmos sdo elaborados utilizando-se procedimentos e fungdes matematicas
ajustaveis, isto €, procedimentos e fungdes que poderdo sofrer ajustes e adaptagdes
em seus parametros, por meio dos estimulos de entrada recebidos pela rede neural

artificial e pelo supervisor, durante sua execugdo. Dessa forma, a rede neural

artificial acaba por controlar a execugdo do algoritmo via estimulos de entrada

recebidos, gerando mudangas adaptaveis no algoritmo. A rede neural artificial é,
por esse motivo, considerada um sistema aberto. Deve-se lembrar, porém, que a
rede ndo gera, ndo cria o algoritmo, apenas adapta o algoritmo inicialmente criado

pelo programador de acordo com as informagdes recebidas pela rede.
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No segundo caso (maquinas de Turing), em relagdo as tarefas
especificas, os algoritmos sdo elaborados com suas regras e instrugdes, pre-
requisitos e valores pré-armazenados e pré-fixados, sendo tudo determinado pelo
programador. Portanto, esse tipo de algoritmo ndo sofre influéncia dos estimulos
por ele processados, isto €, os estimulos sdo somente processados, ndo tendo o
poder de adaptar os procedimentos e fungdes dos algoritmos. Esses algoritmos
ndo aprendem a resolver problemas em geral, eles apenas sao elaborados para
resolver determinados problemas, ja que nd3o possuem a flexibilidade de se auto-
adaptarem, como ocorre nos algoritmos em redes neurais artificiais; portanto, sao

considerados sistemas fechados.

E oportuno acrescentar que, nas redes neurais artificiais, diversos

algoritmos podem ser utilizados na aprendizagem, agrupando-se em dois métodos
nos quais a aprendizagem possa ocorrer. Tratam-se do mérodo de aprendizagem
supervisionada e do método de aprendizagem ndo supervisionada ou por auto-

organizagdo.

3.2.1. Método de Aprendizagem Supervisionada

Na aprendizagem supervisionada, conhecida também por
aprendizagem com um professor, € indispensavel a presenga de um supervisor para
se garantir o funcionamento da rede.

Segundo Gonzales (1996, pp.279-280), um método de

aprendizagem supervisionada é aquele em que um estimulo de entrada juntamente
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com uma saida desejada sdo fornecidos a rede neural artificial por meio de um
supervisor ou professor externo.

Segundo Haykin (2001), € o supervisor que tem o conhecimento
do conjunto dos estimulos de entrada e de saida no ambiente em que a rede esta
inserida. Em virtude de seu conhecimento prévio, o supervisor € capaz de fornecer
a rede uma resposta desejada aqueles estimulos de entrada. A resposta desejada
representa a agao Otima, isto €, a resposta correta a ser realizada pela rede neural
artificial.

Outro item importante, durante a fase de aprendizagem, € o sinal

de erro. Segundo Haykin (2001, p. 88), o sinal de erro é definido como a

“diferenca entre a resposta desejada e a resposta real da rede”. E de acordo com os

estimulos de entrada e de saida combinados com o sinal de erro, que os parametros
da rede sdo ajustados com o objetivo de fazer a rede emular o supervisor. Quando
a rede alcangar a a¢do otima de todos os estimulos de entrada, pode-se entdo
dispensar o supervisor e deixar a rede neural lidar com o ambiente por si mesma.
Essa forma de aprendizagem chama-se aprendizagem por corre¢do de erro, por
ser um sistema realimentado de lago fechado.

O supervisor, ou professor, €, portanto, aquele que indica
explicitamente um comportamento bom ou ruim para a rede neural artificial. De
acordo com os estimulos de entrada e saida fornecidos, o supervisor podera
direcionar o processo de aprendizagem, tornando-o mais facil ou mais complexo,

dependendo de quanto o estimulo de entrada esta distanciado da saida, e também
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do nimero de camadas intermediarias existentes entre a camada de entrada e a
camada de saida.

Baseando-se nas defini¢des anteriores, pode-se dizer que o
objetivo do método de aprendizagem supervisionada é ajustar os parimetros da
rede neural artificial, de forma a encontrar uma ligagio entre os estimulos de
entrada e de saida fornecidos a rede neural artificial. A figura a seguir ilustra uma

rede neural artificial de aprendizagem supervisionada.

Vetor descrevendo o
estado do ambiente — Resposta Desejada
e ‘ Supervisor |
| Ambiente | | (Professor)

Resposta Obtida _

| Sistema de

[Aprendizagem
| . :
| ]

Figura 13. Exemplo de uma rede neural artificial com método de aprendizagem supervisionada
(Haykin. 2001, p. 88).

Analisando a Figura 13, verifica-se que a rede neural artificial
obtém resposta do estado do ambiente e dos estimulos de entrada processados.
Compara-se, entdo, esta resposta a resposta desejada, via fungio somatoria,
encaminhada a rede neural artificial pelo supervisor, que também forneceu dados
sobre o erro maximo que a rede neural artificial devera considerar. O erro,
resultante da comparagio da resposta obtida a resposta desejada, devera ser menor
ou igual ao erro maximo aceitavel, fornecido a rede neural artificial pelo

supervisor, para que a rede neural artificial suspenda o processo de aprendizagem.
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Em caso contrario, o erro é enviado a rede neural artificial que ficara em execugao
ou treinamento, até que o erro fique menor que o valor do erro maximo aceitavel.

Em cada estimulo de entrada, submetido a rede neural artificial,
compara-se a resposta desejada a resposta obtida e ajustam-se os pesos das
conexdes para reduzir o erro. Os pesos sdo aproximados para (+), caso a resposta
obtida nio seja igual a resposta desejada e seja menor que zero (0); e para (-), caso
a resposta obtida ndo seja igual a resposta desejada e seja maior que um (1). A
redugdo do erro € incremental, isto €, pequenos ajustes para (+) sao feitos nos
pesos a cada etapa de aprendizagem, adicionando-se o valor (1), ou pequenos
ajustes para (-) sdo feitos nos pesos a cada etapa de aprendizagem, de tal forma
que ela caminhe para uma solugao possivel.

A soma dos erros absolutos de todas as saidas € usualmente,
utilizada como medida de desempenho da rede neural artificial e considerada como
fungao de custo a ser reduzido pelo algoritmo de aprendizagem. Esse método de
aprendizagem necessita, portanto, da existéncia de um supervisor para que a rede
neural artificial possa aprender novas estratégias para lidar com situagdes
desconhecidas.

Como exemplos de algoritmos de métodos de aprendizagem

supervisionada, serdao abordados no capitulo 4, se¢do 4.1, dois modelos de redes

neurais artificiais: o0 modelo Perceptron de Camada Unica e o modelo Perceptron

de Multiplas Camadas. Esse ultimo utiliza-se do algoritmo de aprendizagem

Retropropagagao (Backpropagation).
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3.2.2. Método de Aprendizagem sem um Supervisor ou por Auto-organizacio
Como o proprio nome ja diz, esse método difere-se do anterior
uma vez que ele ndo possui um supervisor para acompanhar o processo de
aprendizagem. A rede neural artificial ndo sofre influéncia de um supervisor, mas
recebe estimulos de entrada provindos do meio ambiente externo. Trata-se de
método conhecido também como aprendizagem por Auto-organizagdo.
Segundo Haykin (2001), o método de aprendizagem sem um
supervisor pode ser dividido em dois outros: aprendizagem por refor¢o e
aprendizagem ndo supervisionada.
* Aprendizagem por reforco

Conforme Haykin (2001), nesse método, a aprendizagem de um

mapeamento de estimulos de entrada e de saida € realizada por meio da interagao

continua com o ambiente, visando minimizar um indice escalar de desempenho.
Ainda segundo Haykin, esse tipo de aprendizagem € construido em torno de um
critico que converte um sinal de refor¢o primario recebido do ambiente em um
sinal de refor¢o de melhor qualidade, denominado sinal de refor¢o heuristico.

Na realidade, o papel do critico é observar uma seqiiéncia
temporal de estimulos de entrada recebidos do ambiente, sendo que a cada passo
dessa seqiiéncia, ele possa observar se a nova resposta tem uma melhor qualidade
do que a resposta do passo anterior, e assim sucessivamente, até obter-se uma
resposta com mais qualidade. Infere-se de que ai ele € o supervisor.

A Figura 14 ilustra esse tipo de aprendizagem.
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Sinal
Informacoes do Reforco
Meio Ambiente : primairio
(entrada)

-"ai\'..fe'- . —
. | f . .
Ambiente | Lot > ritico

"i‘iﬁﬁl de reforco heuristico

Sistema de

o5 |
Aprendizagem
J

Acoes

Figura 14. Esquema de uma rede ncural artificial com método de aprendizagem por reforgo
(Haykin. 2001. p. 90).

e Aprendizagem nio supervisionada

Segundo Haykin (2001), nesse método, ndo ha um supervisor
externo. Em vez disso, sdo dadas condigdes para a realizagdo de uma medida
independente da tarefa, na qualidade da representa¢do que a rede deve aprender.
Os parametros livres da rede sdo otimizados em relagao a esta medida. Conforme
Haykin ainda, uma vez que a rede tenha se ajustado as regularidades estatisticas
dos dados de entrada, ela desenvolve a habilidade de formar representagdes
internas para codificar as caracteristicas da entrada e, desse modo, criar
automaticamente novas classes.

Segundo Gonzales (1996, p. 280), no método de aprendizagem
por auto-organizagao,

nenhum estimulo especifico de entrada ou saida ¢ fornecido de
antemdo a rede. que tera que classificar, criar ou detectar um
estimulo, por meio do reconhecimento de regularidade na
informagdo provinda do meio ambiente, sem a ajuda de um
supervisor.
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A Figura 15, ilustra o esquema do funcionamento de uma rede

neural artificial por meio do método de aprendizagem auto-organizado.

Ocorren ) "
Informacoes do

Meio Ambiente
(entrada) o o

[ : [ 3 |

1 Vierwo | Sistema de

| . »
\mbiente | Aprendizagem

| | |
L J e

Redundancia

Figura 15. Esquema dc uma rede ncural artificial com método de aprendizagem ndo
supervisionada (Havkin, 2001, p. 91).

Analisando a Figura 15, verifica-se que um modelo de rede
neural artificial de aprendizagem ndo supervisionada possui ocorréncia de
redundancia, isto €, as informagdes provindas do meio ambiente externo sdo
introduzidas na rede neural artificial inimeras vezes. Essas informagdes sdo

processadas, obtendo-se uma resposta que muitas vezes se aproxima da resposta

desejada, mas que em outras vezes, pode ficar distante desta.

A partir do momento em que a rede neural artificial estabelece
uma comunicagdo extraindo informagdes disponiveis no meio ambiente externo,
vindas com os estimulos de entrada, desenvolve-se nela uma habilidade de formar
representagdes internas (padroes informacionais) para codificar caracteristicas dos
estimulos de entrada e criar novas classes ou grupos automaticamente. Esse tipo de
aprendizagem sO se torna possivel quando existe redundancia dos estimulos de
entrada. Sem redundancia, seria muito dificil - ndo impossivel - encontrar

quaisquer padrdes ou caracteristicas dos estimulos de entrada.
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Exemplos de algoritmos (o modelo SOFM de Kohonen) de
métodos de aprendizagem ndo supervisionada serdo vistos no capitulo 4, se¢ido
423.

Em sintese, investigou-se neste capitulo sobre os Processos de
Aprendizagem. Passou-se pelos fundamentos de aprendizagem, bem como, foram
apresentados os dois métodos de aprendizagem que podem ocorrer nos modelos
de redes neurais artificiais: a aprendizagem supervisionada e a aprendizagem néo
supervisionada. Ainda foram abordadas as caracteristicas dos modelos de redes
neurais artificiais supervisionados e dos modelos de redes neurais ndo
supervisionados ou auto-organizados.

A seguir, apresentaremos modelos de redes neurais artificiais

com aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada.
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4

Modelos de Redes Neurais Artificiais

A primeira se¢ao deste capitulo apresenta dois modelos de redes
neurais artificiais com aprendizagem supervisionada; trata-se do Perceptron de
Camada Unica e do Perceptron de Miltiplas Camadars.

Um modelo de rede neural artificial com aprendizagem ndo
supervisionada ¢ o tema da segunda segdo; trata-se do modelo SOFM de
Kohonen.

A terceira se¢do mostrara um treinamento de uma rede neural
artificial com aprendizagem supervisionada para reconhecimento e classifica¢do
de padroes informacionais.

Um outro treinamento via aprendizagem nao supervisionada
para deteccao ou, até mesmo criagao e classifica¢ido de padrdes informacionais € o

assunto da Quarta e ultima sec¢do do capitulo.
4.1. Modelos com Aprendizagem Supervisionada
Serao abordados aqui os modelos perceptron de camada inica e

perceptron de miltiplas camadas (algoritmo backpropagation).

4.1.1. Perceptron de Camada Unica
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O modelo perceptron de camada nica, originalmente proposto
por Frank Rosenblatt em 1957, apresenta uma arquitetura de padrdes

composta por uma estrutura de rede ncural artificial tendo
unidades basicas de processamento (MCP) ¢ uma regra de
aprendizagem, na qual o objetivo ¢ aprender a classificar
estimulos de entrada por meio de um treinamento
supervisionado (Braga, 1998, pp. 32-33).

Segundo Marar (1997, p. 73), o perceptron de camada tinica € o
exemplo mais simples de uma rede feedforward, o qual consiste de uma unica
unidade de processamento com » estimulos de entrada e um tnico estimulo de
saida.

Conforme Haykin (2001, p. 143), o perceptron de camada inica
“¢ a forma mais simples de uma rede neural artificial, usada para a classificagio
de padrdes ditos linearmente separaveis, isto €, padrdes que se encontram em

lados opostos de um hiperplano”.

Segundo esse mesmo autor, o perceptron de camada inica

compde-se basicamente de uma tnica unidade de processamento com pesos
sinapticos ajustaveis e de um valor de inclinagao.

A Figura 16 e a fungdo correspondente ilustram um modelo
perceptron de camada unica.

Analisando-se a Figura 16, pode-se observar que o modelo
perceptron exemplificado € composto por dois estimulos de entrada, uma
inclinagdo inicial fixada, terminais de entrada, pesos iniciais, pesos finais, uma

unidade de processamento, uma fung¢do soma e um terminal de saida.
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Terminais de esos Iniciai [ Pesos Finais |
Entrada | (pos-simulagiio)
| do exemplo

Unica
' . Unidade de
Estimulo de| | Processamento

| Entrada x;
: ' ¢ Soma=x;+x;+ ¢/

Estimulo de Saida v.

Entrada x

| Inclinacio

Inicial ¢

Figura 16. Modclo de uma rede neural artificial Perceptron de Camada Unica, inspirada de Braga
(1998. p. 28).

A seguir, € apresentada a fungdo de cada componente utilizado
no modelo perceptron de camada unica

Estimulos de entrada: sdo os sinais, os dados, que entram na rede neural artificial.

No exemplo s3o definidos como x;, xa.

Inclinagao Inicial (bias): tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da

fungdo de ativacdo, dependendo do fato de ela ser positiva ou negativa,
respectivamente. Nesse exemplo, definimos a inclinagao inicial com valor um (1),

antes do periodo de treinamento. No exemplo € definida como 6.
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Terminais de Entrada: sdo o meio pelo qual os estimulos se inserem na rede

neural.

Pesos Iniciais: sdo os valores a serem acoplados a cada estimulo de entrada. Nesse
exemplo foram usados todos os pesos iniciais com valor zero (0), antes do periodo
de treinamento.

Pesos Finais: valores retornados pos-simulagido da rede neural.

Unidade de Processamento: neurdnio que executa a fungdo soma e a transferéncia

do resultado para a saida.

multiplicados pelos seus respectivos pesos.

Terminal de Saida: resposta obtida da simulagdo, decorrente da somatoria dos

estimulos de entrada e da inclinagdo inicial multiplicadas pelos seus respectivos
pesos. No exemplo € definida como saida yo.

Analisando a fungdo soma, o valor resultante ¢ aplicado

(comparado) ao limiar fixado na fung¢do de ativagdo utilizada pelo modelo. A

unidade de processamento produzira uma saida igual a +1 se a entrada do limiar
for positiva e —1 se ela for negativa. Por meio da fungdo soma, obtém-se o valor
resultante que sera aplicado a fungao de ativagdo. O objetivo desse modelo é, pois,
classificar os estimulos de entrada fornecidos a rede em duas classes: classe (;
para a saida y com valor +1 e classe (> para o y com valor —1.

Minsky e Papert (1969) argumentaram enfaticamente quanto as
limitagdes basicas do perceptron de camada unica, porque somente resolvia

problemas linearmente separaveis, como por exemplo os operadores logicos AND
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e OR, demonstrando que as redes perceptron de miltiplas camadas eram capazes
de melhor performance e de proporcionar melhor solu¢do para problemas nio
linearmente separaveis, como por exemplo o operador logico XOR. Contudo,
naquela época, o algoritmo backpropagation de aprendizagem para as redes
perceptron de multiplas camadas ainda era desconhecido.

Na subsecdo seguinte, sera apresentado o algoritmo

backpropagation aplicado as redes perceptron de multiplas camadas.

4.1.2. Algoritmo Backpropagation e Perceptron de Multiplas Camadas

Conforme relata Marar (1997), a utilizagdo do algoritmo
backpropagation teve seu inicio em 1974 com a tese de doutorado de Paul
Werbos, mas tornou-se popular com os trabalhos de Rumelhart, Hinton e
Willians.

Em 1986, o livro PDP (Parallel Distributed Processing), de

Rumelhart, Hinton e Willians, mostrou que as redes perceptron de muiltiplas

camadas, feedforward e totalmente conectadas podiam ser amplamente utilizadas,
gragas ao algoritmo de retropropagacio de erro (error backpropagation), o qual
consta de dois passos: um passo para frente (propagagdo) e um para tras
(retropropagagao). Esse algoritmo € baseado na aprendizagem por corregdo de
erro (ver Capitulo 3, subsecdo 3.2.1).

Analisando os dois passos desse modelo, pode-se afirmar que no
passo para frente um padrao de entrada, e os pesos fixos sao fornecidos a rede ¢

seu efeito se propaga camada por camada. No passo para tras, todos os pesos
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sinapticos sao ajustados de acordo com uma regra de corre¢do de erro.
Especificamente a resposta obtida é subtraida da resposta desejada a fim de
produzir um sinal de erro.

Segundo Kovacs (1996), o algoritmo backpropagation é
aplicado as redes neurais artificiais de multiplas camadas do tipo perceptron. Esse
tipo de rede possui mais de uma camada de unidades de processamento, conhecida
por Perceptron de Multiplas Camadas (MLP).

Segundo Haykin (2001), a rede perceptron de multiplas
camadas forma-se de um conjunto de unidades de processamento sensoriais que
constituem a camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias € uma
camada de saida. Estes modelos de perceptron representam uma generalizagdo do
perceptron de camada unica.

Conforme considera¢des de Marar (1997) e Kovacs (1996),

esse algoritmo opera numa seqiiéncia de cinco passos durante o treinamento de

uma rede neural artificial de multiplas camadas do tipo perceptron:
Primeiro passo: corresponde a um estimulo de entrada que € apresentado a
rede neural artificial;
Segundo passo: os fluxos das atividades resultantes fluem por meio da rede
neural artificial de camada em camada, até que a resposta da rede seja gerada;
Terceiro passo: compara-se a resposta obtida pela rede neural artificial a
resposta desejada para aquele estimulo de entrada particular. Se a resposta

obtida ndo for igual a resposta desejada, um erro € gerado e propagado de
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volta a rede. Caso contrario, a rede prossegue o treinamento, passando esse
resultado a unidade de processamento posterior;

Quarto passo: o erro € propagado por intermédio da rede neural artificial,
vindo a partir da camada de saida até a camada de entrada, com os pesos das
conexdes das unidades de processamento sendo modificados com o erro
retropropagado;,

Quinto passo: repetem-se os passos 1 ao 4 sobre o conjunto de treinamento,
até que o erro global seja aceitavel.

A Figura 17, de propria autoria, ilustra o esquema de

funcionamento de uma rede neural artificial perceptron de miltiplas camadas, por

meio do algoritmo backpropagation, de acordo com os cinco passos mencionados

anteriormente.

Supervisor Resposta Desejada fornecida a rede

L

l 2 3 : - .._l‘ = :
sti : 1paracao |
Estimulo Comparac¢ao

Entrada |Camada| o | Camada Camada | B
—* [ntrada+—» Interna —™ )

Saida

Reposta Real

Gera um erro

Figura 17. Esquema dc uma rede neural artificial Perceptron de Multiplas Camadas.

Segundo as definigdes anteriores, pode-se classificar os passos

1, 2 e 3 como fase de uso da rede e os passos 1 ao 4.como fase de aprendizagem
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Na Figura 18, de propria autoria, mostra-se o plano anterior em
um esquema pratico de uma rede neural artificial perceptron de miltiplas

camadas com algoritmo de aprendizagem backpropagation.

-

Camada 1 Camada 2 Camada 3

Entrada Intermediaria Saida

Estimulo de

Entrada x4

Unidades de
Processamento

Estimulo de

Entrada x;

Figura 18. Modclo de uma rede neural artificial Perceptron de Miltiplas Camadas.

X1 € X» : estimulos de entrada;

Circulos 1 .2, 3, 4: unidades de processamento;

Wa1, Wa2, Wa3_: pesos iniciais, substituidos conforme treinamento da rede;

Yo. resposta obtida;

y4: resposta desejada da unidade de processamento 4.

4.2. Modelo com Aprendizagem Nio Supervisionada

Esta se¢do tratara do modelo SOFM de Kohonen, que se utiliza
da aprendizagem ndo supervisionada ou auto-organizada. O modelo SOFM
reconhece e classifica padroes informacionais sem a interferéncia de um
supervisor, ao contrario dos modelos supervisionados, nos quais existe a

intervengao de um supervisor.
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Conforme Haykin (2001), o principal objetivo do modelo SO/'M
¢ produzir um mapa topologicamente ordenado que localize otimamente estimulos
de entrada (vetor), facilitando a compreensao dos dados.

Sabemos que existem diversos modelos de redes com

aprendizagem auto-organizada, mas este trabalho versara somente sobre o modelo

SOFM, conhecido por Self-Organising Feature Maps (Mapas de Caracteristicas

Auto-Organizados), desenvolvido por Teuvo Kohonen na década de 80.

4.2.1. SOFM de Kohonen

Conforme Lippmann (1987), as redes SOFM sdo do tipo
Jfeedforward (aciclica — alimentagdo adiante) (ver Capitulo 2, se¢ao 2.5) com
aprendizagem nao supervisionada. Essas redes usam simples unidades de
processamento adaptativas para receber sinais de um ambiente externo. Esses
sinais compdem-se de medidas ou dados, como freqiiéncia ou situagio.

Baseado em Haykin (2001), pode-se afirmar que esse modelo €
considerado uma classe especial de mapas neurais, baseada na aprendizagem
competitiva. Nela, as unidades de processamento da camada de saida competem
entre si para serem ativadas ou disparadas, por meio de uma fungdo de ativagdo. O
resultado € que apenas uma unidade de processamento de saida saira vencedora.

Essa competigdo recebe o nome de “o vencedor leva tudo’. Trata-se de um tipo

unidades de processamento.
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Ja Kohonen (1987) observa que o esquema basico de seu modelo
SOIM faz com que unidades de processamento da camada intermediaria disputem
entre si a representa¢do de informagao fornecida pelas unidades de processamento
de entrada, a fim de se tornarem a wnidade vencedora. Em havendo uma unidade
de processamento vencedora, esta € reajustada para responder ainda melhor ao
estimulo recebido. Este modelo ndo somente ajusta o vencedor, mas também as
unidades de processamento vizinhas a unidade vencedora.

Segundo Lippmann (1987), o modelo SOFM ¢ baseado no mapa
topologico presente no cortex cerebral, que mantém uma ordem entre suas
unidades de processamento (neurdnios). Sabe-se que o cérebro humano possui
areas responsaveis por fungdes especificas: areas dedicadas a fala, a visdo, ao
controle motor, ao tato, etc. Essas areas possuem sub-areas que mapeiam, de
forma ordenada, as entradas do orgéo sensorial representado por ela.

Apresentadas as definigdes dos modulos, pode-se observar agora

como cada unidade de processamento influencia o estado de ativagdo de suas

unidades de processamento vizinhas. De acordo com Braga (1997), as trés formas

sdo: forma excitatoria; inibitoria e levemente excitatoria.

e Forma Excitatéria: quando as unidades de processamento vizinhas estdo bem
proximas a unidade de processamento que sera a futura vencedora, ou seja,
dentro de uma area de raio R/.

Forma Inibitéria: quando as unidades de processamento vizinhas estio fora
da area anterior (R/), mas dentro de uma segunda area de raio (R2), sendo R2

=

A/
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e Forma Levemente Excitatéria: quando as unidades de processamento
vizinhas estdo fora das areas anteriores (R/ e R2), mas dentro de uma area de

raio R3, sendo R3 > R2.

A Figura a seguir, conhecida por chapéu mexicano, ilustra o

processo de ativagao definido anteriormente.

Chapéu Mexicano . .
I Nucleo Central

Excitatoria

k.

Inibitoria

Levemente Excitatoria

Figura 19. Tipos de estimulos produzidos de acordo com a fungdo chapéu mexicano, extraida de
Braga (1998, p. 105).

A Figura 19 indica que, estando as unidades de processamento
mais proximas do nucleo central da fungdo, cuja curva apresenta a forma de um
chapéu mexicano, maiores serdo os seus estados de ativagdo. Sendo assim, as
unidades de processamento (neuronios) que estiverem dentro do raio R/ possuem
um estado de ativagdo excitatorio; as que estiverem dentro do raio R2 possuem um
estado de ativagdo inibitorio e as que estiverem dentro do raio R3 possuem um

estado de ativagao levemente excitatoria.
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Portanto, quanto mais proxima do nucleo central, mais

rapidamente a unidade de processamento saira vitoriosa perante aquelas que estdo

concorrendo com ela. Esse processo de disputa de ativagdo recebe o nome de

aprendizagem compelitiva.

4.2.2. Mecanismo da rede SOFM

Segundo Braga (1997), a rede SOFM funciona basicamente da
seguinte forma: quando um estimulo de entrada x, ¢ apresentado, a rede procura a
unidade mais parecida com x;. Durante o processo de treinamento, a rede aumenta
a semelhangca da unidade de processamento escolhida e de seus vizinhos ao
estimulo x,. Dessa forma, a rede constroi um mapa topologicamente ordenado em
que as unidades de processamento topologicamente mais proximas respondem de
forma semelhante aos estimulos de entrada.

A rede SOIM, por simular um comportamento biologico,
apresenta viabilidade biologica. Assim como no cortex cerebral, unidades de
processamento ativas apresentam conexdes mais fortes com unidades de
processamento que estdo fisicamente mais proximas.

Segundo Kohonen (1989), o mecanismo da rede SO/'M funciona
da seguinte forma: os pesos sindpticos iniciam contendo valores aleatoriamente
baixos; um estimulo de entrada x é provido para a rede, sem que se especifique a
saida desejada. Segundo ainda esse autor, o fato de ndo se especificar uma saida
desejada caracteriza a rede como ndao supervisionada ou auto-organizada. O

—»
estimulo de entrada x € descrito como um vetor x=(x, X2, X3, ..., X;). Quando o
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estimulo de entrada € introduzido na rede, ele é disputado pelas unidades de
processamento de saida y. A unidade de saida que melhor responder ao estimulo de
entrada, sera definida como unidade de saida vencedora.

A rede € considerada treinada depois que todo o conjunto de
estimulos de entrada do vetor’x de treinamento tiver sido apresentado a rede e

satisfeitos os critérios de aprendizagem.

4.2.3. Algoritmo da rede SOFM

Conforme Lippmann (1987), o algoritmo de aprendizagem da
rede SOFM de Kohonen também definido como algoritmo de aprendizado
competitivo, opera numa sequéncia de seis passos durante o treinamento, os quais

podem ser assim descritos:

e i ek e
e Primeiro passo: corresponde a iniciacdo dos pesos das conexdes w=(X;,,

X2y,..., Xp), com valores aleatorios proximos de zero. Os pesos aleatorios, em
certos casos, levam a um processo muito lento de convergéncia. Dessa forma,
pode ocorrer a iniciagdo da rede pela distribuigio dos pesos uniformemente
pelo espago de pesos para acelerar o processo. Também no primeiro passo é
iniciado o raio da vizinhanga da unidade de processamento j, chamado de 17(1),
para um valor de raio abrangente.
- " . —»>
Segundo passo: realiza-se a apresentagdo dos estimulos de entrada x—(x;(7),
; —» . 2

X>(1),..., xa(1)), sendo x o vetor das unidades de processamento que estdo no

tempo 7.
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Terceiro passo: efetua-se o calculo da distancia euclidiana entre o padrdo do
estimulo de entrada e cada unidade de processamento da rede. Ou seja, toma-
se uma unidade de processamento com indice 2, os estimulos de entrada
apresentados por X=[1,3,2,4] e os respectivos pesos, apresentados por
W=[0,1,0,1]. Segundo Haykin (2000, p. 51), a distdancia euclidiana entre o par

de vetores, padrdao do estimulo de entrada e pesos € definida por

dx, w)-|IX,. w)|

n 2
Z (X:‘i.——W_,fA— )
k=1

Quarto passo: seleciona-se a unidade de processamento que apresentou a

saida com menor distancia euclidiana. Esta unidade de processamento ¢

designada como a unidade vencedora.

Quinto passo: atualizam-se os pesos da unidade de processamento juntamente

com os pesos de todas as unidades de processamento que estdo dentro da

vizinhanga.

Sexto passo: se o numero de iteragdes realizadas até o momento atingiu o

namero especificado no inicio, encerra-se a fase do treinamento. Caso

contrario, repete-se o processo a partir do segundo passo.

Analisando a figura seguinte, observa-se que a unidade de

processamento do centro dela, definida com a cor preta, € a unidade vencedora.

As demais unidades, definidas com a cor vermelha, localizadas bem proximas a
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unidade vencedora, sdo as unidades vizinhas, ou seja, a vizinhanga da unidade

vencedora. Na parte inferior da figura tem-se a apresentagio dos estimulos de

entrada da rede, codificados pelo vetor de entrada x _t\*;(l). X2(1),..., Xn(1).

A Figura 20 ilustra a arquitetura de uma tipica rede SOFM.

Figura 20. Exemplo de uma rede SO/’M de Kohonen tipica (bidimensional), extraida de
Braga (1998, p. 106).

Segundo Kohonen (1987), a arquitetura da rede SOFM ¢é
determinada pelo modo como sdao definidos os seus vizinhos. No inicio, a
vizinhanga € extensa e ndo muito bem definida. A importancia de a vizinhanga ser
inicialmente extensa propicia melhor treinamento da rede, ja que ao se utilizar de
um numero maior de unidades vizinhas ela se ordenara de maneira global. Segundo
Kohonen (1987), a melhor auto-organizagdo ocorre quando a vizinhanga comega
extensa e diminui com o tempo variavel. Se a vizinhanga se inicia muito pequena
em relagd@o ao mapa, este ndo se ordenara globalmente.

A Figura 21 ilustra uma simulagdo do processo de vizinhanga

global, que se inicia no tempo Vj(t,) e decresce formando }j(1;), chegando ao
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tempo Jj(t;). As unidades pertencentes a esse tempo final sdo definidas como

unidades vizinhas.

O O|0TO O O

Figura 21. Topologia de vizinhanga. de acordo com o tempo variavel. Vj(t,) > Vj(t,)) > Vj(t,),
extraida de Braga (1998. p. 110).

A regra de atualizacdo dos pesos no quinto passo faz com que a
unidade de saida fique propensa a disparar quando perceber a mesma entrada
novamente. Se a mesma entrada for apresentada muitas vezes, a unidade de saida
ajustara seus pesos para a ativagdo maxima daquela entrada. Porém, como os
vetores de entrada chegam misturados, as unidades de saida nunca se estabelecem

em um conjunto perfeito de pesos. A expectativa € que cada uma encontre um

grupo natural de vetores de entrada e gravite em sua dire¢do, ou seja, na dire¢do

das ativagdes fornecidas, quando aquelas entradas lhes forem apresentadas. O
algoritmo para quando as mudangas de pesos ficam muito pequenas.
As unidades de processamento da camada de saida competem,

portanto, entre si para se tornarem ativas, isto €, para ver qual delas gera o maior
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valor de saida. Assim, para cada padrao de entrada apenas uma unidade de

processamento de saida, por grupo, se torna ativa.

Como ilustra a figura seguinte, as unidades de entrada estao

diretamente atreladas as unidades de saida por meio das conexdes entrada/saida.

negativas. Ao longo das linhas de entrada, as unidades de saida vao sendo cada vez

mais ativadas, fazendo com que a unidade de saida que estiver mais ativada acabe

por deixar as outras unidades completamente inativas.

Unidades de saida I

Conexdes
inibitérias ou

negativas

— mamiferos

Conexdes
Entrada/Saida

o

Tem-pélo? Tem-escama?

Pesos

répteis passaros Sindpticos

em-pena? /ive em agua? Bota ovos?

Unidades de Entrada

Figura 22. Excmplo de uma rede de aprendizado competitivo, inspirada em Gonzales (1996).

4.3. Treinamento de uma Rede Neural Artificial Backpropagation para

reconhecimento e classificaciio de padrdes informacionais
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As redes neurais artificiais sdao consideradas ferramentas de
grande capacidade de aprendizagem, via treinamento, em diversas areas do
conhecimento. Elas sdao desenvolvidas para reconhecer e classificar padroes
informacionais. Apresenta-se aqui uma rede cujo objetivo € reconhecer e classificar
padrdes informacionais de animais, dentro de uma classe deles, por meio de suas
caracteristicas fisicas e biologicas, segundo as caracteristicas dos animais (ter
penas, botar ovos, ter patas, respirar) € que se definira a que classe cada espécie
pertence.

O software e as informagdes dos conjuntos de animais utilizados
nos treinamentos sao de dominio publico e podem ser encontrados no enderego

eletronico www.ics.uci.eduw/pub/machine-learning-databases/z00/z00.names.

4.3.1. Descricao dos dados
A base de dados utilizada no exemplo possui 101 instancias, ou
seja, os dados de 101 animais divididos em sete classes, cada classe possuindo um

conjunto de animais com caracteristicas semelhantes.

Classe 01: contém um conjunto de 41 instancias (animais) - mamiferos

Conjunto de animais: porco da terra (mamifero africano), antilope, urso, javali,

bufalo, bezerro, capivara, chita (leopardo de caga da India), cervo, golfinho,

elefante, fruitbat, girafa, garota, cabra, gorila, hamster (rato da India), lebre,
leopardo, ledo, /ince (gato selvagem), marta, toupeira, mangusto (fuinha, animal
presa), gamba, orix, ornitorrinco, esquilo, ponei, marsopa, onga parda, bichano,
raccoon (animal carnivoro, familia do urso), rena, foca, ledo marinho, esquilo,

vampiro, arganaz (rato silvestre), wallaby (pequeno canguru), lobo.
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Classe 02: contém um conjunto de 20 instancias (animais) - aves

Conjunto de animais: galinha (frango), corvo, pombo, pato, flamingo, gaivota,

falcao (abutre), kiwi (tipo de ave), gragola, avestruz, periquito, pingiiim, faisao,

ema, gaivota negra, skua (ave marinha), pardal, cisne, aguia, cambaxirra.

Classe 03: contém um conjunto de 5 instancias (animais) - répteis

Conjunto de animais; pitviper, seasnake, slowworm (cobra de vidro, anguinha),

tartaruga, tuatara (pequeno réptil).

Classe 04: contém um conjunto de 13 instancias (animais) - peixes

Conjunto de animais: bass, carpa, peixe gato (lampreia), caboz (espécie de carpa),

tubardo, hadoque, arenque, pike (lucio), piranha, cavalo marinho (morsa), solha,

stingray, atum.

Classe 05: contém um conjunto de 4 instancias (animais) - anfibios

Conjunto de animais: sapo, ra, salamandra (anfibio), toad (outra espécie de sapo).

Classe 06: contém um conjunto de 8 instancias (animais) - insetos

Conjunto de animais: pulga, mosquito (inseto), abelha, mosca de casa, joaninha,

mariposa (traga), cupim, vespa.

Classe 07: contém um conjunto de 10 instancias (animais) - crustacios

Conjunto de animais: molusco, caranguejo, camarao, lagosta, polvo, escorpido,

seawasp, lesma, estrela do mar, verme.

Cada instancia, ou seja, cada animal possui 18 atributos, isto €,

18 caracteristicas fisicas ou biologicas. Desses 18 atributos, 1 atributo € o nome do
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animal, 15 atributos booleanos (1-verdadeiro, 0-falso) e 2 atributos numéricos. Na

tabela a seguir estao definidos os atributos:

Numero |Descri¢cio Tipo

01 nome do animal Caracter

02 cabelo Booleano

03 pena Booleano

04 ovos Booleano

05 leite Booleano

06 aerotransportado Booleano

07 aquatico Booleano

08 predador Booleano

09 dentado Booleano

10 coluna vertebral Booleano

11 respira Booleano

VENenoso Booleano

13 barbatana Booleano

14 pernas Lista de valores: (0, 2, 4, 5, 6, 8)

15 rabo Booleano

16 domeéstico Booleano

17 felino Booleano

18 tipo (classe a que pertence) Intervalo de valores: (1,7)

Tabela 1: Atributos utilizados nos treinamentos - Backpropagation.

Analisando a tabela de atributos, pode-se notar que os atributos

que estdo entre os numeros 2 e 13 e entre os nimeros 15 e 17 s3o booleanos: so

podem assumir valores O (falso) ou 1 (verdadeiro), por meio dos quais se sabera se

o animal possui (1) ou ndo possui (0) o atributo questionado.
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Tomemos, como exemplo, o atributo 4, que informa se o animal
bota ovo ou n3o. Para a pergunta da rede “Bota ovos?” diz-se 0 (ndo), caso o
animal ndo bote ovo, e 1, em caso contrario. O atributo 3 informa se o animal tem
penas ou nao; durante o treinamento € feita a pergunta “Tem pena?”’, cuja resposta
sera 0, caso o animal ndo tenha pena, e 1, em caso contrario.

Ja o atributo 1 somente € utilizado para definir o nome de cada
animal correspondente aos demais atributos.

Como um atributo numérico, o de nimero 14 ¢ utilizado para
definir a quantidade de pernas que o animal possui, na lista de valores definida na

tabela: O para quem ndo tem pernas, 2 para quem tem duas pernas, 4 para quem

tem quatro pernas, 5 para quem tem cinco pernas, 6 para quem tem seis pernas ou

8 para quem tem oito pernas.
Serve o atributo 18 para classificar o animal entre as sete classes
definidas anteriormente. Por conseguinte, a classificagdo dos animais € feita pelo

atributo 18 e complementada pelos demais atributos.

4.3.2. Definiciio das camadas de entrada, intermedidria e de saida

A camada de entrada sera representada por 16 unidades de
processamento (neurdnios). Cada unidade representara um atributo entre 0 2 € o
17, definido na tabela anterior e utilizado para informar a rede sobre a presenga ou
nao do atributo no animal. Os atributos 1 e 18, portanto, nao estdo na camada de
entrada, ja que sera por intermédio deles que a rede dara o resultado da

classificagao dos animais.
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Na camada intermediaria, pode-se ter uma variagdo quanto ao

numero de unidades de processamento. Inicialmente, estabelece-se um valor duas

vezes menor que a quantidade de unidades de processamento da camada de

entrada ou da quantidade de atributos. No exemplo, 16 atributos de entrada serdo
divididos por 2. O resultado apresentara 8 atributos, que novamente serdo
divididos por 2, obtendo-se 4 atributos que iniciardo o processamento na camada
intermediaria. A camada de saida possuira apenas uma unidade de processamento,
na qual sera utilizada para a resposta da rede.

O treinamento tem seu inicio via interrogacdo da rede, isto €,
fornece-se a rede informagdes sobre os animais utilizando-se os atributos 2 ao 17,

representados pela camada de entrada.

4.3.3. Definiciio das Arquiteturas
Para os treinamentos, testes e validacdes da rede, foram

utilizadas as seguintes arquiteturas (topologias):

Treinamento Unidades de Unidades de Unidades de
Processamento da Processamento da Processamento da
Camada de Camada Camada de Saida
Entrada Intermedidria
e 16 4
Z° 16 5
3° 16 6
e Taxa de Aprendizado: 0.60 (60%); 0.70 (70%) ¢ 0.90 (90%)
e Taxa de Erro: 0.05 (5%) ¢ 0.10 (10%)

Tabela 2: Arquiteturas utilizadas nos treinamentos — Backpropagation.

Para as trés arquiteturas definidas na tabela anterior, as faxas de

aprendizagem utilizadas para estabelecer o valor no qual a resposta de saida deva
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se aproximar do estimulo de entrada foram iniciadas em 0.60, 0.70 e 0.90. A raxa
de erro maximo aceitavel foi estabelecido em 0,05 para uma primeira bateria e de
0.10 para uma segunda bateria de simulagdes.

A taxa de aprendizado indica o percentual de acertos que a rede
deve alcangar sobre o montante de atributos (16) apresentado a rede. A raxa de
erro indica o percentual que a rede podera errar referente ao montante de
instancias (101) apresentadas a rede.

Utilizando as trés arquiteturas da tabela anterior, pode-se
classificar qual delas obtera melhor resultado. Noutros termos, saberemos qual

dessas arquiteturas tera mais acertos quanto a classifica¢gao dos animais.

4.3.4. Configuracdes das Arquiteturas

Para os treinamentos aqui propostos, serdo utilizadas uma
camada de entrada, uma camada intermediaria e uma camada de saida. As
variagdes nessas arquiteturas, portanto, ocorrerdo no numero de unidades de
processamento da camada intermediaria, no valor da taxa de aprendizagem e no
valor da taxa de erro.

O nimero de unidades de processamento da camada

intermediaria utilizados foram os seguintes: 4 unidades para o primeiro

treinamento, 5 para o segundo e 6 para o terceiro. A camada de entrada sera fixada

em 16 unidades de processamento e a de saida em 1 unidade de processamento,

como ilustrado na Tabela 2.
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e Primeiro treinamento
e camada de entrada: 16 unidades de processamento;
e camada intermediaria: 4 unidades de processamento;
e camada de saida: 1 unidade de processamento.
A Figura 23, de propria autoria, ilustra as configuragdes
utilizadas neste treinamento. A rede contém 21 unidades de processamento e 68

conexdes sinapticas.

r s
[ Camada de Entrada _1'
L S

cabelo C

pena

ovos

Camada Intermediaria ‘

leite

Acrotransportado : \ \ S
l Camada de Saida

aquatico
predador
dentado
coluna vertebral
respira classificagio
venenoso
barbatana
patas
rabo
doméstico
felino

Figura 23: Configuragio da rede para o primeiro treinamento- Backpropagation

cm 1 2 3 4 5 6 7 unespml 12 13 14 1% 16 17 18



Modelos de Redes Neurais Artificiais 97

Na tabela a seguir, encontram-se os resultados das simulagdes

do primeiro treinamento:

Taxa de Aprendizagem | 0.60 | 0.60 0.70 0.70 090 | 0.90
Taxa de Erro 0.05 0.10 0.05 0.10 0.05 0.10

% de acerto 90 98-100 88 96 86 93
Tabela 3: Resultados do primeiro treinamento.

Nota: o valor 98-100 indica que nessc fase do treinamento a porcentagem de acertos variou de 98
a 100%.

e Segundo treinamento
e camada de entrada: 16 unidades de processamento;
e camada intermediaria: 5 unidades de processamento;

e camada de saida: 1 unidade de processamento.

Camada de Entrada

cabelo

pena

ovos

leite

Aerotransportado

aquitico

predador
dentado

coluna vertebral

respira —7 L EQE classificagio

venenoso
barbatana
patas

rabo
doméstico
felino

Figura 24: Configuragio da rede para o segundo treinamento - Backpropagation.
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A figura anterior, de propria autoria, ilustra as configuragoes
utilizadas nesse treinamento. A rede contém 22 unidades de processamento, 85
conexdes sinapticas.

Na tabela seguinte, se encontram os resultados das simulag¢oes

do segundo treinamento:

Taxa de Aprendizagem | 0.60 | 0.60
Taxa de Erro 0.05 0.10
% de acerto 78 88

Tabela 4: Resultados do segundo treinamento.

e Terceiro treinamento

cabelo

pena

Ovos

leite

Aerotransportado

aquatico
predador
dentado

coluna vertebral

respira ; CF ML IR classifica¢io

venenoso i J;/?‘:{IZ/:;‘ ,«%2;;"&
barbatana y ‘4/47/,;’727%
patas () ///////
14/
rabo /
doméstico 7,
felino

Figura 25: Configuragio da rede para o terceiro treinamento — Backpropagation.
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e camada de entrada: 16 unidades de processamento:
e camada intermediaria: 6 unidades de processamento;
e camada de saida: 1 unidade de processamento.
A Figura 25, de propria autoria, ilustra as configuragdes
utilizadas nesse treinamento. A rede contém 23 unidades de processamento, 102

conexdes sinapticas.

Na tabela a seguir, se encontram os resultados das simula¢des do

terceiro treinamento:

Taxa de Aprendizagem | 0.60 | 0.60
Taxa de Erro 0.05 0.10
% de acerto 72 81

Tabela 5: Resultados do terceiro treinamento.

4.3.5. Analise dos resultados

Durante os treinamentos, notou-se que quanto menor a /axa de
erro, maior podera ser a proximidade da resposta desejada a rede podera obter. O
uso de um valor pequeno como taxa de erro, podera tornar o processo mais lento,
visto que tal valor podera ser mais dificil de ser alcangado, podendo levar a rede a

nao obter um percentual grande de acertos, como visto nos resultados das tabelas

anteriores. E como que se a taxa de erro fosse um critério que a rede devera

alcangar.
Analisando os resultados obtidos, verificou-se que durante a
variagdo crescente da taxa de aprendizagem (0.60; 0.70; 0.90), o percentual de

acerto foi decrescendo. Isto se deu pelo fato de que quanto maior a taxa de
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aprendizagem, menos adaptagdes de parametros serdo realizados no algoritmo,

levando a rede a ficar mais longe da saida desejada. Portanto, quando menor a

taxa de aprendizagem mais perto da saida desejada a rede tentara chegar. E como

se a taxa de aprendizagem fosse um critério estabelecido para a rede alcangar a
saida mais proxima da entrada.
Divididos pela taxa de erro, os resultados foram os seguintes:

Taxa de erro 0.05:

Arquitetura

Taxa Aprendizagem
0.60

Taxa Aprendizagem
0.70

Taxa Aprendizagem
0.90

16-4-1

90

88

86

16-5-1

78

72

65

16-6-1

72

67

60

Tabela 6: Resultados dos treinamentos - taxa de erro 0.05— Backpropagation.

Taxa de erro 0.10:

Arquitetura

Taxa Aprendizagem
0.60

Taxa Aprendizagem
0.70

Taxa Aprendizagem
0.90

16-4-1

98-100

96

93

16-5-1

88

78

69

16-6-1

81

68

65

Tabela 7: Resultados dos treinamentos - taxa de erro 0. 10— Backpropagation.

Considerando as tabelas dos resultados, percebe-se também que
a arquitetura que melhor se adaptou em relagdo ao problema proposto foi a que
utilizou 4 unidades de processamento na camada intermediaria, com taxa de
aprendizagem 0.60 e taxa de erro 0.10. Isso ndo implica que, em termos de
quantidade exata, esta arquitetura acertou mais do que a arquitetura que utilizou a
taxa de erro 0.05. Isto se deve a que, quanto menor a taxa de erro, mais exata
devera ser a resposta. Em caso contrario, a rede ndo acertara. Portanto, pode-se

notar que, quanto maior a taxa de erro, maior podera ser o percentual de acerto,
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visto que com uma taxa de erro alta, a possibilidade de aproximagio exata nao ¢

assim t3o necessaria, ja que a taxa de erro proporciona o acerto. Por outro lado,

menor podera ser a quantidade exata (real) de acertos quanto menor a taxa de

erro. Ou seja, a taxa de erro alta ndo for¢ca uma aproximagao exata do resultado.
Disso se infere que quanto menor a taxa de erro, menor podera ser o percentual de
acerto, visto que com uma taxa de erro baixa, a possibilidade de aproximagao
exata € necessaria ja que a taxa de erro exige o acerto exato. Por outro lado, maior
podera ser a quantidade exata de acertos, ou seja, a taxa de erro baixa for¢a uma
aproximagao exata do resultado.

E claro que, para a conclusdo anterior, ndo se pode deixar de
lado a taxa de aprendizagem, visto que € por intermédio dela que a rede tenta
atender ao valor da taxa de erro exigido. Nem sempre, porém, a taxa de
aprendizagem consegue tal agdo.

Um outro ponto importante a ser relatado aqui € quanto ao
numero de unidades de processamento na camada intermediaria. Verificou-se que
o numero de unidades de processamento ideal para tal camada devera ser um valor
duas vezes menor do que o numero de unidades de processamento da camada de
entrada. Portanto, a camada intermediaria que melhor se adaptou, foi a que
continha quatro unidades de processamento. Ao aumentar o numero de unidades
de processamento da camada intermediaria, mantendo as mesmas taxas de
aprendizagem e de erro, verificou-se que o percentual de acertos foi diminuindo.
Isso € decorrente do fato de que o numero de unidades de processamento da

camada intermediaria deve ser calculado de acordo com os critérios exigidos pelo
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modelo em uso e pela quantidade de unidades de processamento da camada de
entrada. Nao se trata de diminuir ou aumentar a quantidade de unidades a gosto.
O fato de simplesmente diminuir ou aumentar o niimero de
unidades de processamento da camada intermediaria ndao quer dizer que sera
melhor ou pior. Portanto, definido o nimero de unidades de processamento da

camada intermediaria, deve-se treinar a rede variando somente as taxas de

aprendizagem e de erro. Assim, busca-se uma melhor performance da rede.

Deve-se salientar, entretanto, que foi utilizada apenas uma
camada intermediaria, mas para testes futuros, deverdo ser utilizadas mais

camadas intermediarias, a fim de confrontar os resultados aqui obtidos.

4.4. Treinamento de uma Rede Neural Artificial SOFM de Kohonen para
reconhecimento e classificacio de padrdes informacionais

Apresenta-se aqui uma rede cujo objetivo € detectar (até mesmo
criar) e classificar padrdes de entradas informacionais. De acordo com as
caracteristicas desse padrdo de entrada, a rede devera gerar como saida outro
padrao que se aproxime ao maximo do padrao de entrada apresentado a rede.

O software utilizado € de autoria de Fabio Luiz Viana, orientado
pelo professor Dr. Norian Marranghello, da Universidade Estadual Paulista,
Céampus de S3o José do Rio Preto, do Instituto de Biociéncias, Letras e Ciéncias

Exatas, Departamento de Ciéncias da Computagido e Estatistica (1994).

4.4.1. Configuracio da rede para as simulagdes
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A camada de entrada e a camada de saida serdo representadas,
cada uma, por cinco unidades de processamento (neurdnios), compondo um total
de vinte e cinco unidades de processamento.

Como raio de vizinhanga, o software nos fornece trés opgoes:

raio definido como sendo o proprio tamanho da rede: esse raio abrange todas
as unidades de processamento da rede, levando todas as unidades a
participarem da competig¢@o para saber qual unidade saira vencedora;

raio fixado em 75% do tamanho da rede: esse raio abrange uma faixa de 75%
das unidades de processamento da rede, deixando 25% fora da competi¢ao;
raio definido pelo usuadrio da rede: € raio que podera abranger um tamanho
escolhido pelo usuario. O que se alerta aqui € que quanto menor for o raio,
menos unidades de processamento competirdo tendo implicagdes, assim, nos
resultados finais das simulagdes.

Nota-se, portanto, que quanto maior o raio de vizinhanga,
melhor podera ser o resultado obtido, visto que, uma maior quantidade de
unidades de processamento estardo participando da competi¢do para se tornarem a
unidade vencedora. Nesse treinamento utilizou-se, durante as simulag¢des, um raio
de vizinhanga fixado em 75% em relag¢do ao tamanho da rede.

Como taxa de aprendizagem o software nos da a opgdo de

escolha entre os valores 0.1 a 0.9. E bom salientar que quanto menor a taxa de

aprendizagem, mais perto da resposta de saida a resposta obtida podera chegar.

Por outro lado, o treinamento levara muito mais tempo para ser concluido. Assim
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optou-se aqui por uma taxa de aprendizagem nao t3o baixa, mas também nao tio
alta. O valor da taxa foi fixado em 0.6.

Como padrdo de entrada, o software nos fornece cinco opgdes
de escolha: distribui¢ao uniforme, quadrado, circulo, anel ou triangulo. Nesse
treinamento optou-se pelo quadrado como padrao de entrada.

Quanto a quantidade de iteragoes entre as unidades de
processamento, o software nos fornece a opgdo de escolha entre os valores 1 e
3000 iteragdes. A quantidade de iteragdes também auxilia na obtengdo de um

melhor resultado. Com uma maior quantidade de iteragdes, as unidades de

processamento terdo mais opgdes de escolha entre elas, isto €, trocardo mais

informagdes, se comunicardao muito mais antes de resultar-se a unidade vencedora.
Portanto, quanto maior for a quantidade de iteragdes, mais proxima do padrido de

entrada fornecido a rede chegara.

4.4.2. O Treinamento

Para esse treinamento, a rede teve a seguinte configurag¢do: vinte
e cinco unidades de processamento, raio de vizinhanga fixado em 75%, taxa de
aprendizagem inicial 0.6, sendo o padrio de entrada um quadrado. Quanto a
quantidade de iteragdes, utilizou-se trés valores: 1000 iteragdes para a primeira

simulagdo, 2000 para a segunda e 3000 para a terceira.

Configuracao inicial da rede:
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Padriao de Entrada Vetores Pesos
(quadrado)

Figura 26: Configuragio inicial da rede para o treinamento. extraida do software de Simulagio da
Rede Neural de Kohonen.

Na parte (a) das Figuras 27, 28 e 29, tem-se a distribui¢do das

unidades de processamento. As unidades de cor azul sdo as unidades derrotadas

(inativas) durante as simulagdes; as unidades de cor verde sdo as que ficaram
dentro do raio de vizinhanga; e as unidades de cor vermelha foram as unidades
vencedoras (ativas).

Na parte (b) das Figuras 27, 28 e 29, encontram-se os resultados
obtidos apos cada simulagdo, de acordo com a quantidade de iteragdes (1000;
2000; 3000).

Apos 1000 iteragdes entre as unidades de processamento,
envolvidas na primeira simulagdo, a configuragao compds-se da seguinte forma:

e unidade vencedora: 3
e taxa de aprendizagem: 0.0006

e raio de vizinhanga: 1
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(a) Unidades de Processamento (b) Vetores Pesos

Figura 27: Configuragido da rede apos 1000 iteragdes. extraida do software de Simulagio da Rede
Neural de Kohonen,

Apos 2000 iteragdes entre as unidades de processamento,
envolvidas na segunda simulagdo do treinamento, a configuragdo compos-se da
seguinte forma:

e unidade vencedora: 19
e taxa de aprendizagem: 0.0003

e raio de vizinhanga: 1

¢ a9 0 9 S
4 & 06 & a
¢ a9 e o
S O & B D
8BS E

(a) Unidades de Processamento (b) Vetores Pesos

Figura 28: Configuragiio da rede apos 2000 iteragdes, extraida do software de Simulagiio da Rede
Neural de Kohonen.

Apos 3000 iteragdes entre as unidades de processamento,
envolvidas na segunda simulagdo do treinamento, a configuragdo compds-se da

seguinte forma:
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e unidade vencedora: 2
e taxa de aprendizagem: 0.0002

e raio de vizinhanga: 1

¢ 89 ¢ @
& & 6 6 &

¢ QR 9@
¢ o0 00

¢ Q@ D 9O @

(a) Unidades de Processamento (b) Vetores Pesos

Figura 29: Configuragio da rede apos 3000 iteragdes, extraida do software de Simulagio da Rede
Neural de Kohonen.

Nota-se que a cada simulagdo, com o aumento da quantidade de
iteragdes entre as unidades de processamento, o resultado obtido, ilustrado na
parte (b) das Figuras 27, 28 e 29, foi se aproximando cada vez mais do padrdo de
entrada inicial (Figura 26).

Os resultados indicados na parte (b) das Figuras 27, 28 e 29,
apresentam uma fase de ordenagdo e de convergéncia que caracterizam o
processo de aprendizagem do algoritmo SO/M. Durante as fases de ordenagdo e
convergéncia, as configuragdes dos vetores pesos (saida) se desdobraram para
formarem malhas e se estenderem para preencher o espago do padrio inicial.

Durante a fase de ordenagdo, verificou-se que as unidades de
processamento foram mapeadas na ordem correta do padrao de entrada inicial. Na

a fase de convergéncia, a distribuigdo estatistica das unidades de processamento
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foi detectada relativamente proxima a distribuig¢do estatistica do padrdo de entrada
inicial, exceto por alguns efeitos em torno do resultado final.

Verificou-se, pois, que o resultado final dos vetores pesos com a
distribui¢do uniforme do padrio de entrada (Figura 26), durante a fase de
convergeéncia, capturou as irregularidades locais. E durante a fase de ordenagio,
capturou a topologia da distribui¢ao uniforme do padrio de entrada.

Foram apresentados neste capitulo, enfim, dois modelos de
redes neurais artificiais que se utilizavam dos processos de aprendizagem
supervisionada e um modelo que se utilizava dos processos de aprendizagem nao
supervisionada. Como modelos de redes neurais artificiais com aprendizagem
supervisionada (organizag¢do), vimos os modelos perceptron de camada tinica e o
perceptron de multiplas camadas, este Gltimo conhecido por algoritmo de
backpropagation. Como modelo de redes neurais artificiais com aprendizagem
ndo supervisionada, estudamos o modelo SO/'M de Kohonen. Dois treinamentos
para reconhecimento e classificagdo de padrdes informacionais forma

considerados. Para as simulagdes do primeiro treinamento, utilizou-se o modelo

perceptron de multiplas camadas com aprendizagem supervisionada; e nas

simulagdes do segundo treinamento, utilizou-se o modelo SO/'M de Kohonen,
com aprendizagem ndo supervisionada.
Os resultados aqui obtidos, serdo essenciais para o

desenvolvimento do ultimo capitulo e das consideragdes finais.
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A seguir procederemos a uma analise dos modelos de redes

neurais artificiais aqui apresentados, em relagdo aos processos de auto-

organizagao.
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S

Analise do Modelo Perceptron de Multiplas Camadas
(Backpropagation) e do Modelo SOFM de Kohonen em relacio a

Processos de Auto-organizacao

Apos embasamento adquirido na elaboragdo dos capitulos 1 a 4
nos quais foram analisados conceitos e fundamentos da Awto-organizagdo, de
Redes Neurais Artificiais, de Métodos de Aprendizagem e de Modelos de Redes
Neurais Artificiais com Aprendizagem Supervisionada e Ndo Supervisionada
considera-se possivel discutir o assunto central desse trabalho: verificar em que
medida processos de auto-organiza¢do ocorrem nos modelos de redes neurais
artificiais, por meio dos métodos de aprendizagem supervisionada e ndo
supervisionada.

Segundo Atlan (1992), o que se busca é averiguar o fendmeno
da auto-organiza¢d@o junto aos modelos de redes neurais artificiais, ou seja,
verificar se os sistemas organizados evoluem ou se auto-organizam, e de que
maneira 1SS0 OCOITe.

Pode-se conceber a evolugao de sistemas organizados, ou o

fendmeno de auto-organizagao de acordo com Atlan (1992), como,

um processo de aumento de complexidade, simultaneamente
estrutural e funcional, resultante de uma sucessio de
desorganizagbes resgatadas, acompanhadas, em todas as
ocasides, pelo restabelecimento num nivel de variedade maior e
de redundancia mais baixa.
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Assim, na concep¢do de Atlan (1992, p. 45), o estado de
organiza¢do de um sistema € definido ndo apenas por sua quantidade de
informag@o, mas também por sua organizagdo funcional descrita pela taxa de
variedade da quantidade de informagao presente no sistema.

Analisando-se esta concepg¢do, nota-se que ela se encaixa
perfeitamente nos modelos de redes neurais artificiais, visto que os modelos de
redes neurais artificiais se utilizam, muitas vezes, durante suas simulagdes
(treinamentos), de uma grande variedade de informag¢do. Quando se tem uma
grande variedade de opg¢des na escolha da informagao a ser recebida, certamente
sera possivel obter-se um nimero muito maior de informagdes que mais se
aproximam daquilo que se deseja. Por outro lado, essa variedade de informagao
podera causar uma diminui¢do de redundancia, ocasionando um leque mais
variado de informagdes, sem duplicagdo. Além disso, os modelos de redes neurais
artificiais também possuem uma grande complexidade estrutural e funcional,

visto que se pode trabalhar com um numero variado de unidades de

processamento. Sendo assim, ha um niimero muito maior de conexdes entre essas

unidades, o que torna o sistema neural artificial bem mais complexo.

O proposito central dessa analise € verificar se os sistemas
neurais artificiais evoluem ou se auto-organizam durante seu funcionamento
(treinamento em execugdo). Para tanto, dividiu-se esse capitulo em duas seg¢des. A
primeira, tratara do método de aprendizagem supervisionada; a segunda, do

método de aprendizagem nao supervisionada.
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5.1. O modelo Perceptron de Multiplas Camadas — Backpropagation

(aprendizagem supervisionada)

Segundo Gonzales (1996), os modelos de redes neurais

artificiais com aprendizagem supervisionada nao sdo considerados modelos que se
auto-organizam, visto que dependem, direta e indiretamente, da presenga de um
supervisor para controlar todas as etapas do processo de estruturagio e
desenvolvimento da rede. Como foi visto na subse¢do 3.2.1, € o supervisor quem
fornece a rede os estimulos de entrada juntamente com um estimulo de saida
desejado. Apds o treinamento, espera-se que a rede encontre o estimulo de saida
que melhor se associou ao estimulo de entrada.

Na pratica, verificou-se durante as simulagdes realizadas para
reconhecimento e classificagdo de caracteristicas de padrdes animais, que todos os
estimulos de entrada e saida foram fornecidos a priori. Essas simulagdes se deram
da seguinte forma: foi fornecida a rede uma planilha (vetor de informacdes)
contendo, em cada linha, caracteristicas corretas de cada animal, definidas como
estimulos de saida (resposta desejada); também foi dada a rede uma outra
planilha, contendo caracteristicas para cada animal, definidas como estimulos de
entrada. O papel dessa segunda planilha era interrogar a rede de acordo com as
respostas da primeira.

Em seguida, a rede foi abastecida com a taxa de aprendizagem e
a taxa de erro aceitavel, e depois foi colocada em treinamento. Durante esse
processo, a rede comparou os estimulos de entrada aos estimulos de saida de cada

animal, fazendo uma contagem dos acertos obtidos de acordo com a taxa de
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aprendizagem. Se a quantidade de acertos atendesse ao que foi delimitado como
taxa de erro aceitavel, a rede acertaria o animal em questdo. Caso contrario, um

erro era propagado de volta a rede para recalculo, a fim de tentar deixa-lo abaixo

da taxa de erro aceitavel. E bom esclarecer que os estimulos de entrada e de saida

ficaram a critério do supervisor, que pode tanto aproximar ou distanciar as
entradas das saidas desejadas. Apos algum tempo, a rede apresenta a configurag@o
final do que ela conseguiu acertar em relagdo ao conjunto de animais em questao.

Por conseguinte, em treinamentos que se utilizam do método de
aprendizagem supervisionada, a presenga do supervisor, que fornece todos os
estimulos de entrada e de saida a priori, € indispensavel, caso contrario a rede
nada faz.

Em se tratando do método de aprendizagem supervisionada, ndo
sdo encontrados, em sintese, processos de auto-organizagdo. Esse método ndo
apresenta qualquer caracteristica ou propriedade de auto-organizagdo, sendo
dependente unica e exclusivamente de um supervisor. Essas redes sdo utilizadas
simplesmente para reconhecimento e classificagdo de padroes informacionais,
nada mais que isso, tudo sendo determinado pelo supervisor e pelo algoritmo.

Ap6s um vasto embasamento sobre o método de aprendizagem
supervisionado, pdde-se, enfim, levantar alguns pontos que o definem como um
método no qual nada se encontra em relagdo aos processos de auto-organizagdo. O
primeiro ponto a considerar diz respeito a presenga necessaria de um supervisor,
ou seja, € por intermédio do supervisor que a rede recebe os estimulos de entrada,

os quais podem ser provenientes do meio ambiente externo. O possuidor do
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conhecimento sobre o ambiente em questdo € o supervisor. Entretanto, esse
ambiente € desconhecido pela rede neural em questdao. Um segundo ponto a relatar
refere-se a resposta desejada. Em virtude de seu conhecimento prévio, o
supervisor € quem fornece a rede uma resposta desejada, em que representa a agao
otima a ser alcangada pela rede para aquele treinamento em questdo. Um ultimo
ponto aqui mencionado, talvez um dos mais importantes, € o fato de como se da o
treinamento da rede. Apos a bateria de treinamentos realizados na se¢do 4.3, pode-
se inferir que o que realmente ocorre, durante os treinamentos, sdo comparagdes
entre os estimulos de entrada e o estimulo de saida desejado. Nesses estimulos
tem-se um percentual de erros definido pela taxa de erro e uma fungdo de calculo
dos pesos, caso o percentual de erros ndao se encontre abaixo da taxa de erro
aceitavel. A fung¢do de calculo dos pesos € que realmente tenta, por meio da
correc¢do dos erros (taxa de aprendizagem), fazer adaptacdes dos procedimentos e
fungdes (parametros) do algoritmo para que esses erros fiquem abaixo da taxa de
erro aceitavel, fixada no inicio do treinamento. Portanto, aqui ndo ocorre nenhum
processo de auto-organizagao, tudo esta definido e fixado no algoritmo por meio
dos procedimentos e fungdes pré-elaborados, que podem sofrer pequenas
adaptagdes em seus parametros.

Tais constatagdes, ja eram pressupostas, considerando-se que,

por definigdo, esses modelos possuem a presenga de um supervisor.
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5.2. O modelo SOFM de Kohonen (aprendizagem nio supervisionada)

O modelo SOIM de Kohonen deve, por si proprio, detectar e
classificar os estimulos de entrada e, se necessario, criar tais estimulos por meio
do reconhecimento de regularidade na informagdo disponivel no meio ambiente
externo.

Como ja se afirmou, nesse método nio existe a presenga de um
supervisor, quem faz as vezes do supervisor € o meio ambiente externo,
juntamente com o algoritmo. O que realmente acontece € uma continua intera¢ao
da rede com o meio ambiente externo, levando aquela a receber informagdes para
sua alimentagdo ou realimentacao.

Na pratica, os estimulos de entrada sdo recebidos pela rede,
vindos do meio ambiente externo, por intermédio de mecanismos eletronicos,
como por exemplo os sensores magnéticos (sinais sensoriais), ligados as unidades
de processamento da camada de entrada.

Pela continua interagdo com o meio ambiente externo, o0s
estimulos de entrada sdo recebidos inumeras vezes, gragas a presenga da
redundancia. Desta forma, as muitas entradas podem ser reconhecidas e
classificadas. A partir dai € que a rede comegara a gerar estimulos de saida.

Portanto, os estimulos de saida também ndo sdo fornecidos a

rede. Ela propria gera os estimulos de saida por meio da redundancia dos

estimulos de entrada por ela recebidos.
Falar de meio ambiente externo ndo significa dizer que nele se

configure todo o universo. Somente interessa aqui o ambiente relacionado ao ciclo
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especifico que se deseja pesquisar. No exemplo de treinamento, dado na se¢do
4.3, pretendia-se reconhecer e classificar caracteristicas de animais. O ambiente
externo se posicionou por um conjunto de animais especificos.

Pode-se aplicar o modelo SOFM de Kohonen em varios ciclos
(situagdes) diferentes, ou seja, em varios ambientes diferentes. O que devera
servir de ambiente externo, na pesquisa em discussdo, sera o proprio ambiente em
questdo. A interferéncia do ruido de uma maneira informacional fara a diferencga,
podendo dificultar ou colaborar para o reconhecimento e classifica¢io mais
adequado ao estimulo de entrada recebido pela rede.

Para melhor compreensdao dos mecanismos que estdo sendo
analisados, a auto-organizagdo € vista sob duas perspectivas que envolvem o0s
modelos utilizadores do método de aprendizagem néo supervisionada.

A primeira perspectiva € a aulo-organiza¢do primaria. Na
concepgao de Ashby (1962), podem-se citar exemplos de esquemas, como eco-
sistema, ser humano. S3o sistemas composto de subsistemas, que por sua vez
também possuem subsistemas, e assim sucessivamente. Nesse exemplo, confirma-
se a aplicagdo do conceito de que partes separadas e incondicionadas possam vir a
formar partes unidas, condicionadas e, enfim, organizadas, compondo o todo.
Ashby também define esse primeiro tipo de auto-organizagd@o como simples “auto
conexdo” entre elementos.

O exemplo dado na subse¢dao 1.2.4., sobre formagdao de um

grupo de pesquisa, ilustra um processo pratico de auto-organizagdo primaria,

como definido no paragrafo anterior.
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Ainda em se, aplicando o conceito de partes e todo de Ashby aos
modelos SOFM de Kohonen, as partes podem ser consideradas como as unidades
de processamento que inicialmente se encontram conectadas, de acordo com a
arquitetura utilizada (ver se¢do 2.5), mas sem qualquer relagdo de dependéncia
entre elas, isto €, unidades de processamento independentes. A partir do momento
em que se inicia o treinamento, a rede comega a interagir com o meio ambiente
externo, desencadeando uma propagacao entre as unidades de processamento, por
meio de estados de ativagdo excitatorios ou inibitorios. A rede eventualmente
convergira, criando uma estrutura ou forma organizada, que se pode considerar
como o todo. Diz-se, entdo, que a rede se auto-organizou, visto que uma estrutura
(todo) foi criada, primariamente, a partir de elementos inicialmente
independentes, sem a interveng¢ao de um supervisor.

A segunda perspectiva € a auto-organizacdo secundaria, na qual
2 ¢ 5

se pressupde a existéncia de um sistema primariamente organizado, adicionando-

se nela mecanismos de evolugdo. A auto-organizagdo secundaria inicia-se de um
sistema inicialmente criado pela auto-organiza¢do primaria, cujo objetivo € tentar
levar esse sistema a evoluir, tornando-o um sistema auto-organizado
secundariamente.

Segundo Gonzales (1996), baseando-se em Ashby (1962) e
Debrun (1996), esses mecanismos de evolugdo incluem feedback
(retroalimentagdo) e métodos de aprendizagem por meio de corregdo de erros.

Acrescentam-se também critérios de relevdncia utilizados para distinguir as
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situagdes boas das mas e as situagdes adequadas das inadequadas para o
desenvolvimento do sistema.

Ashby (1962) acredita que nenhuma maquina pode, em
principio, se auto-organizar secundariamente, visto que falta a ela a capacidade
basica de desenvolver critérios de relevancia, critérios esses, presentes nos
sistemas vivos. Segundo Gonzales (1996, pp. 283-287), critérios de relevancia sao
aqueles que ajustam os estados de equilibrio dos sistemas vivos, como por
exemplo: sele¢dao de padroes informacionais e distingdo entre ruido e outras
formas de variedade de informagao, preservando-os vivos.

A aquisi¢do de critérios de relevancia aparentemente nao se
reduz a simples redundancia de informagdes provenientes do meio ambiente
externo, mas também de uma habilidade inteligente de poder selecionar e
distinguir o que realmente € necessario naquela situagdo em questao.

Com essa colocagdo de Ashby, pode-se, entdo, descartar a
possibilidade de processos de auto-organiza¢do secundaria nos sentidos forte e
completo, visto que faltam as redes neurais artificiais, com aprendizagem nao
supervisionada, a capacidade de desenvolver critérios de relevancia. Por outro
lado, sabe-se que essas redes possuem a propriedade “aprendizagem”. Tal
mecanismo, associado a habilidade de desenvolvimento e aprimoramento dos seus

estados representacionais, mesmo sem a capacidade de desenvolver critérios de

relevancia, pode gerar expectativa de auto-organizag¢ao, pelo menos num sentido

mais fraco, isto é, sem a presenga da capacidade de desenvolver critérios de

relevancia.

A/
cm 1 2 3 4 5 6 7 unespwl 12 13 14 15 16 17 18



Andlise do Modelo Perceptron de Multiplas Camadas (Backpropagation) e do Modelo SOFM 119
de Kohonen em relagdo a Teoria da Auto-organizagio

Para se confirmar a existéncia de processos de auto-organizagao
secundaria nas redes neurais artificiais, deve-se investigar se os métodos de
aprendizagem presentes reunem condigdes suficientes para uma possivel evolugdo
da rede.

Segundo Gonzales (1996, p. 285), duas situagdes criam a
possibilidade de evolugdo ou aprimoramento em uma rede neural artificial: as que
requerem corregdo de erro por meio de feedback, e as que empregam o principio
da ordem a partir do ruido.

A primeira possibilidade de evolugdo, que requer corregdo de
erros por meio de feedback, aplica-se ao modelo SOFM de Kohonen que se utiliza
do mecanismo de corregdo de erros. Quando o percentual de erros ndo fica abaixo
da taxa de erro aceitavel, o mesmo € propagado da camada de saida de volta a

camada de entrada (de volta a rede). Neste momento, os pesos sdo recalculados,

adaptando-se (ajustando) aos parametros da rede, na tentativa de levar tal

percentual a tornar-se um valor abaixo da taxa de erro aceitavel.

Nesse momento, apos uma exposi¢ao redundante de feedback e
com a corregdo de erros, a rede eventualmente tera conseguido formar padroes de
informagdes especificadas pelo meio ambiente externo. Com isso, a rede, que
inicialmente ndo fornecia respostas apropriadas aos estimulos de entrada
provenientes do meio ambiente externo, passou a identifica-los, mas podendo
possuir pequenas distorgdes (efeitos), como visto no treinamento realizado na

Secao 4.4. Por outro lado, pode-se dizer que a rede aprendeu a corrigir e aprimorar
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padrdes informacionais. Entende-se que, nesse sentido, as redes neurais
compartilham uma das propriedades da auto-organizagdo secundaria.
A segunda possibilidade de evolugdo emprega o principio da

ordem a partir do ruido. Nesse caso, sistemas abertos, submetidos a varios tipos

de perturbagdes, podem vir a desenvolver mecanismos de adaptagao, introduzindo

variedade as suas formas fixas e bem estabelecidas de organizagio.

Logo, os sistemas auto-organizadores nao se alimentam apenas
da informag¢ao ordenada, podendo utilizar-se do ruido como outra fonte de
alimentagdo. O que influencia muito nesta segunda possibilidade de evolugdo é a
falta de desenvolvimento de critérios de relevancia, visto que € por meio desses
critérios que a rede poderia identificar a parte boa do ruido (que poderia contribuir
para a evolucdo do sistema) e a parte ruim (a ser descartada pela rede, para ndo
atrapalhar na evolugdo).

Por isso, fica claro que a presenga do ruido em certos sistemas
podera ser caracterizada como algo bom, construtivo e ndo somente algo que
interfira nos sistemas abertos de uma maneira ruim e destrutiva. Pode-se concluir
que o ruido ndo somente € visto como um destruidor de sinais, mas também, como
uma fonte de alimentagdo. Em se tratando de sistemas abertos ao meio ambiente,
receptores de informagdes boas ou ruims, pode-se dizer que nesse momento esta
ocorrendo, por intermédio da auto-organiza¢do secundaria, uma evolu¢do no
sistema.

Ao fim deste capitulo, salientamos que trouxemos uma analise

dos modelos com aprendizagem supervisionada e do modelo com aprendizagem
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ndo supervisionada, vistos no capitulo 4. Foi neste capitulo que se examinou em

que medida processos auto-organizados poderiam ocorrer nos modelos de redes

neurais artificiais com aprendizagem supervisionada e nao supervisionada.

A seguir, serdo feitas algumas consideragdes finais em rela¢do

ao objetivo inicialmente proposto.
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CONSIDERACOES FINAIS

Apés o embasamento adquirido durante essa pesquisa,
procederemos ao relato dos resultados obtidos em relagao ao nosso objetivo, bem
como a elaboragao de algumas projegdes para o futuro.

No inicio dessa pesquisa, pretendia-se averiguar se de fato os
métodos de aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada apresentavam
propriedades em relagdo a processos da auto-organizagao, assim como investigar
em que medida os modelos de redes neurais artificiais seriam capazes de modelar
e de simular os fundamentos relativos a auto-organizagao.

Partiu-se, portanto, da idéia de Debrun (1996) de que a auto-
organizagdo tem sido caracterizada de maneira diferente e que, por tras dessas
definigdes, existe uma idéia comum de que novas estruturas possam emergir, mais
ou menos, espontaneamente em certos dominios.

Com base nesta concepgdo da auto-organizagao, deu-se inicio a
presente investigagdo, tendo como foco de analise os modelos de redes neurais
artificiais, com aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada.

Supunha-se que esses dois tipos de aprendizagem eram
utilizados por varios modelos de redes neurais artificiais, mas pretendia-se
esclarecer até que ponto esses processos estavam incorporados, ou seja, de fato

implantados nos modelos de redes neurais artificiais.
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Tal pesquisa dividiu-se em duas partes: na primeira parte foram

investigados modelos utilizadores do método de aprendizagem supervisionada.

Trabalhou-se nesta parte com os modelos Perceptron de Camada Unica e do

modelo Perceptron de Multiplas Camadas (Backpropagation). Na segunda parte
foram estudados modelos utilizadores do método de aprendizagem nédo
supervisionada. Trabalhou-se, nesta parte, com o modelo SOFM de Kohonen.

Para tal investigagdo, tornou-se primordial o estudo de alguns
fundamentos tedricos e conceitos basicos que estavam diretamente ligados ao
proposito global do trabalho. Portanto, foram introduzidos fundamentos e nogdes
basicas sobre Auto-organizagdo, Sistemas Auto-organizados, Redes Neurais
Artificiais, Métodos de Aprendizagem, Modelos de Redes Perceptron de Camada
Unica e de Muiltiplas Camadas (Backpropagation) e do Modelo SOI'M de
Kohonen (Mapas de Caracteristicas Auto-organizantes).

Portanto, pode-se considerar, com base na Se¢do 1.7 do Capitulo
1, que os modelos de redes neurais artificiais que se utilizam do método de
aprendizagem supervisionado, aqui investigados, se encaixam nos processos que
ficam excluidos da auto-organizagdo, visto que sao processos que dependem de
um algoritmo no qual tudo ja foi definido por um programador, e de um
supervisor que comandara o processo.

Ja os modelos de redes neurais artificiais que se utilizam do
método de aprendizagem nao supervisionada, aqui investigados, se encaixam no
grau zero da auto-organizagdo, visto que sofrem ajustes e aprimoramentos nos

parametros de seu algoritmo, por meio a uma corrente interagdo com 0 meio
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ambiente externo, além de se encaixarem no grau /., em razdo da existéncia de
evolucdo de uma situagdo, o que se da exclusivamente por meio ao
autofuncionamento cibernético.

Os outros dois graus posteriores ao grau [ ficam fora do alcance
das redes neurais artificiais, ja que, necessariamente, se trata de sistemas humanos
e ndo artificiais.

A proposito, vale salientar a nossa discordancia em relagao a
definigdo de Atlan (1992, pp. 38-40) de que a ocorréncia de auto-organizagao via
ruido pode ser possivel por meio de um programa preciso injetado no sistema.
Essa situagdo se encaixa, sim, nos processos que ficam excluidos da auto-
organizagdo, visto que, por tratar-se de um programa preciso, ndo poderiam nele,
ocorrer ajustes e aprimoramentos.

Vale salientar aqui também, a nossa discordancia em relagdo a
Kovacs (1996) de que a rede neural artificial gera seu proprio algoritmo. Na
realidade, a rede neural artificial apenas adapta o algoritmo via parametros por
meio a estimulos recebidos pela rede neural artificial, e ndo o cria (gera) como cita
Kovacs (1996).

Finalizando, pode-se dizer que as redes neurais artificiais aqui

investigadas, constituidas por um fluxo informacional, praticamente nao possuem

auto-organiza¢do. Assim, muitos ajustes, principalmente em relagdo a critérios de

relevdncia, ainda serdo necessarios para que se possa evoluir nesta area.
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PROJECOES FUTURAS

Atualmente, ja se encontram disponiveis para comercializa¢dao
diversos circuitos integrados que implementam redes neurais artificiais. Dentre os
circuitos, podem-se citar os digitais, analogicos e hibridos, os quais implementam
diversas arquiteturas de redes, com maior ou menor grau de interconexdes,
facilidade para interfaceamento, blocos de treinamento e outras caracteristicas.

Segundo Yoneyama e Nascimento (2000, p. 167), as redes

neurais artificiais podem ser utilizadas hoje numa vasta gama de aplicagdes,

podendo-se incluir dentre elas: processamento de sinais (cancelamento de ruidos,

reconhecimento de voz e caracteres, codifica¢do, compressio de dados,
diagnosticos médicos e outros); controle de sistemas dindmicos (manipuladores
mecanicos, processos industriais, veiculos auto-guiados e outros; sistemas de
decisdo (terapéutica médica, analise financeira e outros), além de numerosas
possibilidades descritas na literatura especializada.

Com os conhecimentos obtidos até agora, pode-se considerar
que as redes neurais artificiais, futuramente, poderdo ter um papel
importantissimo em nossa vida, tanto nas areas profissionais, no auxilio a tomadas
de decisdes, quanto nas cientificas, proporcionando novas descobertas,
principalmente no que diz respeito ao cérebro humano.

Para uma melhor evolugdo das redes neurais artificiais, deve-se

investigar com mais detalhes a capacidade de desenvolver critérios de relevancia.
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Esta investigacdo se propde a ajudar na evolug@o das redes neurais artificiais em
relag@o a auto-organizagao.

Nesse sentido, as redes neurais artificiais tornaram-se um
assunto interdisciplinar, visto que atraem o interesse de diferentes profissionais,
tais como psicologos, neurofisiologistas, engenheiros, cientistas cognitivos e
cientistas da computagio, que buscam, cada um em sua area, novas descobertas
por meio da computagao neural.

Futuramente, pretendemos avangar com as investigagdes sobre
edes Neurais Artificiais, incluindo o processador qudntico, e criando, se possivel,
uma metodologia para reconhecimento de classificagdo das caracteristicas
profissionais de pessoas, sobretudo na FEMA (Fundagdo Educacional do
Municipio de Assis). Procedimento que podera ser utilizado, também, na

avaliagdo do pertfil de alunos da instituigdo, podendo assim, talvez, direciona-los

para uma area mais adequada a sua area profissional.
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