INTRODUCAOA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

PARTE 8. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

8.1. O neurbnio bioldgico

O neurénio "déssico” (figura 1) tem muitos dendritos, usuamente ramificados, que recebem
informacdo de outros neurdnios e um Unico axdnio que fornece como saida a informacéo
processada, usua mente através da propagacdo de um "spike" ou "potencid de acdo?. O axdnio se
divide em varios ramos que fazem sngpses® com os dendritos e corpos celulares de outros
neuronios.

corpo celular

dendrito

Figura 1. Diagrama esquematizado do neur6nio cléssico (McClelland e Rumelhart, 1986).

8.1.1. Sinapses. juncdes entre cdulas nervosas.
{XE"4.1.2. Sinapses\: juncles entre células nervosss.'}

O tipo predominante de sinagpse no cérebro do mamifero é a singpse quimica, que opera
através de liberacdo de uma substancia transmissora do termina pré-sindptico para o termina pés-
sngptico (figura 2).

8.1.2. O percéptron
O percéptron foi um dos primeiros modelos de redes neurais. Um percéptron modela um

neurdnio tomando uma soma ponderada de suas entradas e enviando a saida 1 se esta soma € maior
gue um determinado limiar (sendo, envia0). Vegaafigura3.

2 O potencia de agdo é um impulso numa fibra nervosa, que se move rapidamente ao longo do nervo.

3 As juncdes entre as células nervosas sdo chamadas de sinapses. S&o os locais onde as células transferem
sinais.
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Fig. 2. Na maior parte das sinapses, o terminal pré-sindptico libera uma substéncia quimica, o transmissor, em
resposta a uma despolarizacgo. (Kuffler e Nicholls, 1976).

8.2. O cérebro como modelo

A idéa de dmular o cérebro formava a fundacdo para muitos trabahos inicias em
Inteligéncia Artificid. O cérebro era visto como uma "rede neurd", ou sga, um conjunto de nds, ou
neurdnios, conectados por linhas de comunicacéo. Atuamente tem havido um crescente interesse no
uso de modelos de redes neurais ou conexionistas. Modelos conexionistas so gplicavels a varios
problemas de ciéncia cognitiva, incluindo processamento de linguagem naturd, processamento de
falaevisdo.

Num nivel mais smples, o cérebro funciona da seguinte forma: neurdnios aivam ou inibem o
disparo de outros neurénios. Se um determinado neurénio dispara ou ndo depende das entradas
inibitdrias ou excitatdrias de todos os neurdnios conectados a ee. De alguma forma, as ativagdes de
todos 0s neurbnios que se comunicam entre 9, e a interacdo do sstema nervoso com o ambiente
determinam as lembrancas e 0 pensamento.
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Figura 3. Um neurdnio e um percéptron (Rich e Knight, 1991).

Paralelismo. Uma outra razéo para se estudar modelos parecidos com o cérebro é seu
paradismo. Os "circuitos' do cérebro sdo mais lentos do que os de um computador. Para que o
cérebro trabalhe o mais rdpido possivel - os psicdlogos mostraram que podemos reconhecer
objetos num segundo - muitos neurbnios devem trabadhar em pardelo. Em contraste, muitos
programas de Inteligéncia Artificid rodam muito lentamente, pois S0 Smuladas em um ssema
uniprocessador.

A computacéo pardelatem sido bastante explorada em ciéncia da computacdo nos Ultimos
anos. As redes neurals representam gpenas uma linha de pesquisa em computacdo pardda
Basicamente, deve-se responder duas questbes fundamentais no projeto de um sisema de
computador paralelo: como conectar 0s processadores para proposito de comunicagdo e quanto de
poténcia computaciona e memoria cada processador deve ter.

Os pesquisadores de redes neurais acreditam que seus modelos, por serem os mais fids
sobre 0 cérebro conhecido, teréo sucesso. Infelizmente, as redes neurais raramente tém sido con-
druides em hardware, normamente das sfo smuladas por software. Estas smulagfes sdo
geramente muito lentas, pois um processador tem que fazer o trabalho de muitos. Até que se con-
strua hardware de processamento paraelo efetivo, os modelos conexionistas ndo acancardo solu-
cOes eficientes para problemas de Intdigéncia Artificid.
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Variedades de redes neurais. Muitos modelos de redes neurais devem alguma coisa aos
percéptrons, mas séo mais gerais. O modelo tipico de rede neural consiste de um conjunto de nés,
ou neurdnios, e conexdes. Cada nd tem um nUmero red, que é a sua ativacdo. Cada conexéo
contém também um numero real, seu peso. Estes niimeros sdo usuadmente positivos e usudmente
tém um vaor maximo. Algumas unidade so conectadas a entrada e saida. Os pesos representam a
forca de conexdo entre dois neurdnios.

Gerdmente, a rede neurd € um sstema dinémico, movendo de um estado para o préximo.
Como td, ele tem uma regra matemética que rege esse movimento. Um nimero infinito de tais regras
€ possivel. Entretanto, usuamente quer-se limitar os modelos a influenciar a aivacéo de um dado no
baseado apenas nas ativactes dos nos conectados a ele e nos pesos das conexdes a esses nés.

As redes neurais ndo sfo explicitamente programadas como um computador convenciond.
Por melhor dizer, elas obedecem leis, ou regras, como um sstema fisico. Deve-se programar um
computador convenciona, mas uma rede neura smplesmente se conduz. Os projetistas de redes
neurais véem iso como uma vantagem, pois igo prové um mecanismo por meio do qua a
inteligéncia pode surgir dalei fisca

Uma das mais Smples dessas regras é aregra linear. Computa-se a ativagdo de um dado no
como a soma dos produtos do peso de cada nd ao qual esta conectado e a forca dessa conexao.
Essa regra é freqientemente limitada: vaores que passam de um certo limiar sBo cortados, para
evitar os vaores de aivacao grandes. Existem muitas variantes das regras lineares.

Uma outra regra, sugerida por D. O. Hebb, reforca a conexd entre dois nos que sfo
dtamente ativados ab mesmo tempo. Algumas versdes da regra de gprendizado Hebbiana permite
entradas, que ensinam, para influenciar a mudanca de peso. Este tipo de regra € uma formdizacéo
da pscologia associacionista, que assegura que associagfes sé0 acumuladas entre coisas que
ocorrem juntas.

Aprendizado competitivo. O aprendizado €, tdvez, o fenbmeno mais importante em
psicologia. Os primeiros pesquisadores em redes neurais eram ansi0S0S para mostrar como as redes
podiam aprender padrbes de entrada apresentados a elas - ou sga, como elas podiam vir a
perceber esses padrdes, por elas mesmeas.

Um dos métodos que véarios pesquisadores tém plang ado através dos anos € o aprendizado
competitivo. Este méodo tem um nivel abaixo, de unidades de entrada que contém o padrdo a ser
entrado a0 sstema O nivel acima das unidades de entrada consiste de clusters de unidades. Cada
unidade num cluster compete com as outras unidades no cluster pelo direito de reconhecer um
padrdo de entrada. Depois de um periodo de aprendizado, cada unidade num cluster reconhece um
subconjunto dos padrdes apresentados a ela. Portanto, cada cluster representa uma classificagéo,
ou grupo, de padrdes de entrada.

No agprendizado competitivo, cada unidade em cada cluster € conectado a todas as

unidades de entrada. Os pesos das conexdes sao inicialmente colocados em vaores deatorios. Os
pesos deatdrios fazem com que certas unidades nos clusters comecem a responder mais a
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determinados padrdes de entrada, pois 0s pesos das conexdes a essas unidades de entrada séo
mais fortes para guns do que para outros.

No decorrer do aprendizado, os pesos mudam. Como determinadas unidades no cluster se
tornam sensiveis a determinadas unidades no padréo de entrada, 0s pesos conectando 0s pares
associados de unidades aumenta, a custa de pares ndo associados de unidades. Unidades diferentes
no mesmo clugter se inibem, de ta forma que apenas uma unidade num clugter "ganha' o direito de
reconhecer um dado padréo.

Assm, com o tempo, unidades diferentes num cluster "reconhecem” propriedades diferentes
de padrbes de entrada. Por exemplo, um cluster de duas unidades pode separar todos os padroes
de entrada naqueles que tém a maioria das suas unidades dtamente ativadas e aqueles que estéo na
maioria dedigadas. Os clusters maiores fariam mais classificagfes discriminatérias.

Representacdes distribuidas. Uma importante caracteristica de muitos modelos de redes
neurais € sua natureza distribuida. Uma rede seméntica padrdo, como aquelas usadas nos primeiros
esquemas de representacdo do conhecimento, consiste de um conjunto de nGs conectados de
adguma forma. Cada né representa uma Unica paavra ou conceito. Se a rede etiver "pensando” na
palavra "gato", o0 nd para "gato" € ativado, e todos 0s outros nos ndo. Esta é uma representacéo
locdl.

Em contraste, numa rede digtribuida, 0os nés ndo tém um Unico significado; ou sga, um
conceito individua é representado por um padrdo por todos os nés. Por exemplo (Zeidenberg,
1987), se ha dez nos, ativando os nés 1, 3, 4 e 7 pode-se representar 0 conceito "gorild’ enquanto
que ativando os nés 2, 4, 5 e 7 pode-se representar 0 conceito proximo "chimpanze'. Conceitos
que s30 proximos tém representactes Similares.

Uma rede de processamento pardelo distribuido, uma rede neurd que usa representacéo
digtribuida, oferece a vantagem de generdizacdo automética. Se se quer representar 0 conceito
"gorilas s8o cabeludos', reforga-se a conexéo entre todos 0s nGs  que compdem o conceito "gorild'
e todos os nés que compdem o conceito “cabeludo”. Como resultado, desde que a maioria dos nos
em "gorild" sdo também usados em "chimpanz€’, uma asociacéo € também fataentre "chimpanzé' e
"cabeludo’. E assm que a generdizagio automética trabalha. Numa representacio local, onde
"gorild' e "chimpanz€' sfo representados por nds separados, uma conexdo entre "gorild' e
"cabeludo” ndo implicaria numa conexéo entre "chimpanze' e "cabeludo’.

Uma outra vantagem de uma representacao distribuida é sua insengbilidade a danos. Numa
representacdo local, se 0 sistema perde 0 NG que representa "avd”, ele perde seu conceito de avo.

Em uma representac@o distribuida, para perder um conceito, deve-se perder todos os nos

gue o representa. Se se perde apenas um ou dois nGs, 0 conceito pode se degradar, mas ainda esta
|4 Isto € mais proximo ao tipo de memaria perdida observada em adultos idosos.
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Processamento de sentencas. Um importante aspecto do entendimento de sentenca
envolve determinar 0s VA&ios casos que as partes diferentes de uma sentenca tém. Por exemplo,
considere as seguintes sentengas:

O macaco morreu.
O macaco quebroul.

Na primeira sentenca, macaco € um animd, pois morrer é uma caracteristica dos seres
Vivos, ha segunda, macaco é uma ferramenta de trocar pneus, pois um anima ndo pode "quebrar”.
De dgumaforma, o modelo deve discernir seus casos diferentes.

McClelland e Alan Kawamoto desenvolveram um sstema conexionista para fazer esta
aribuicdo de casos (1986). Pdavras s descritas por "microcaracteristicas seménticas' -
dimensdes béscas que descrevem muitos objetos e agbes. Por exemplo, duas das
microcaracteriicas que descrevem substantivos sBo "humano” e "levezd', que tém os vaores
"humano, ndo-humano”, e "leve, pesado”, respectivamente. As paavras ndo s representadas
diretamente nas redes do sstema, mas em termos das ativagoes de unidades representando
microcaracteristicas.

O modelo tem um grupo de unidades para cada um dos casos principais que substantivos
diferentes podem ter em uma agdo. Estes casos séo Agente (ator), Paciente (agido sobre), Instru-
mento (coisa usada), e Modificador (palavra adverbid ou clausula). Por exemplo, a sentenca "O
homem comeu o sanduiche", ativaria as microcaracterigticas de "comeu" e "homem" no conjunto das
unidades que correspondem ao Agente; isto representa o fato de que o Agente para o0 verbo
"comeu’ é"homem”".

O dgtema é treinado em uma série de sentencas. As atribui¢des do caso correto para as
sentencas de treinamento sGo mostradas ao sistema. Estas atribui¢des correspondem as ativagdes de
nos particulares. O sstema gjusta as conexdes entre esses nos de tal forma que eles se reforcem
mutuamente.

Depois de ser treinado com um numero suficiente de sentencas, 0 sistema pode fazer
atribuicdes de caso correto para novas sentencas. Ele ainda pode fazer atribuigdes de caso correto
para sentencas com aguma ambiglidade sntética. Por exemplo, na sentenca "O homem abateu o
garoto com a maed', o Sstema consdera que "mdeta’ € o Insrumento de "abateu” ao invés de
pertencer a0 "garoto”, desde que "maetd’ tenha microcaracteristica que indique que €a € um
indrumento.

O sgema também manipula bem vaios outros problemas, e geramente faz um bom
trabalho em atribuicéo de casos.

O futuro. As redes neurais s80 boas para vérias tarefas de processamento de linguagem
natura, incluindo reconhecimento de letra, leitura, e entendimento de sentenca. Elas também sfo
(teis no armazenamento de conhecimento em esguemas e em recuperar itens da memoaria. Elas ndo
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s80 milagrosas, mes trazem uma dirego para a Inteligéncia Artificid e psicologia cognitiva, forte e
biologicamente plausivel, para muitos problemas importantes.

Eventuamente, um modeo conexionista sera provavelmente construido do processo de
entendimento de linguagem naturd, desde que, como os psicdlogos tém mostrado, envolva
conhecimento integrado de muitos dominios, incluindo fonética, morfologia, Sintaxe e semantica
Modelos conexionistas sGo particularmente bons na integracéo desses tipos de conhecimento.
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8.3. Histdrico e Andamento da Pesquisa em Redes Neurais Artificials
1. Paradigmes:

- Légica: abordagem smbdlica
- Conexionismo: abordagem sub-smbdlica

2. Higtorico:

- Grécia Antiga: Logica
Arigtételes

- Fim do século XI1X: Frege
L ogica matemética

- Décadas de 40 e 50: von Neumann
McCullock & Pitts
Cérebro Eletronico
Devaneos financiados
Processadores digitais

- Década de 60: Promessas ndo cumpridas
Fim dos devaneios
Minsky e Papert
Tecnologia digitd predomina
LISP eldgicamatemética
Prova de Teoremas, Xadrez

- Década de 70: Inteligéncia Artificial
L Ogica de Predicados
Linguagem Prolog
Aplicaches dgnificaivas
Fnanciamento crescente
Fundamentos da Engenharia do Conhecimento
Conexionismo
Minima dividade
I nteresse académico
Poucos pesquisadores

- Década de 80: Inteligéncia Artificial
Consolidagéo
L ogica Nebulosa (Fuzzy)
Projeto Quinta Geracéo
Grande atividade académica
Conexionismo
Grande atividade apds 1986
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Financiamento crescente
Interesse industrial nascente
Interesse militar explicito

- Década de 90: Inteligéncia Artificial

Evolucéo naturd
Conexionismo

Consolidacéo académica
Crescimento das publicagtes
Caréter interdisciplinar
Aplicagbes bem sucedidas
Registros de patentes  indudrias
EUA, Japéo e Europainvestem

3. Redes multicamadas

uni dades
de saida

WR2i
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Figura4. Umarede multicamada

4. Elementos caracterigticos
- conjunto de unidades processadoras (neurdnios)

- estado de ativacdo para cada neurénio
- conexdes entre 0s neurdnios
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- func@o de entrada para os neurénios
- funcdo de ativagéo para os neurénios
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5. Topologias bésicas

- Redes em camadas:
Neuronios de uma mesma camada ndo sdo conectados entre s
Neurbnios da camada inferior conectam-se aos da camada superior
N&o existem conexdes dirigidas de cima para baixo

- Redes recorrentes em camadas
Idénticas as Redes em camadas, exceto pela existéncia de conexdes de cima para
baixo
- Redes totalmente interconectadas
Todos os neurénios sdo conectados entre S
Conecta-se também a saida de cada neurénio com sua prépria entrada
6. Algoritmos para gprendizado
- Supervisionado:
“Backpropagation”
- N&o supervisonado
“Competitive Learning”
7. AplicacOes das redes neurais
- Fa conexionista
- Visdo conexionista
- Problemas combinatoriais
- Processamento de sentencas. Um importante aspecto do entendimento de sentenca
envolve determinar 0s varios papés que as partes diferentes de uma sentenca tém. Por exemplo,

considere as seguintes sentencas:

O macaco morreu.
O macaco enferrujou.

Na primeira sentenca, macaco é um animd, pois "morrer" é uma caracteristica dos seres vivos,
na segunda, macaco € uma ferramenta de trocar pneus, pois um animal ndo pode "enferrujar™. De
alguma forma, o modelo deve discernir seus papéis diferentes.

Trabaho do McCleland e Kawamoto (1986).
Palavras como vetor de microcaracteristicas semanticas.
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