Anexo A

As Redes Neurais Artificiais

“A Coruja ndo tem exatamente um Cérebro, mas ela Sabe Coisas’

A. A. Milne (1882-1956): Winnie-the-Pooh (1926)



A.1 Introducéo

ANEXO A — AS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A evolucdo naturd deu ao cérebro humano muitas caracteristicas desgaveis que ndo estéo pre-

sentes na maguina de von Neumann (os computadores atuais) tais como (Jain e Mao, 1996):

Parddismo massvo

Representacdo e computacdo distribuidas
Habilidade de aprendizado

Habilidade de generdizacéo

Adaptabilidade

Processamento de informac@o contextud inerente

Toleranciaafahas

Baixo consumo de energia

E desgjavel que os dispositivos computacionai's baseados nas redes neurais biol6gicas possuam

agumas destas caracteristicas. Vega na tabela a seguir (de Jain e Mao, 1996), a comparacéo entre 0

computador de von Neumann e o Sstema neura biolégico.

Computador de von Neumann

Sstema neural biologico

Processador Complexo Smples
Altavelocidade Baixavelocidade
Um ou poucos Um grande nimero
Memdria Separado do processador Integrada com o processador
Localizado Didtribuida
Nao-enderecavel pelo contelido Enderecével pelo contelido
Computacéo Centraizada Didribuida
Sequencia Pardela
Programas armazenados Auto-gprendizado
Confiabilidade Muito vulnerave Robusta
Especialidade Manipulagbes numéricas e smbdlicas | Problemas perceptuais

Ambiente operacional

Bem definido, bem redtrito

Pobremente definido, irrestrito

92




ANEXO A — AS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Cérebros e computadores digitais realizam tarefas bem diferentes e tém propriedades diferentes.

Veaatabela abaixo (de Russell e Norvig, 1995) que mostra uma comparacao entre cérebros e com-

putadores digitais (de 1994):

Computador

Cérebro humano

Unidades computacionais

1 CPU, 10° portas

10* neurdnios

Unidades de armazenamento

RAM de 10° bits, disco de 10%°
bits

10™ neurdnios, 10* sinapses™

Tempo deciclo 10°® sag. 10° sag.
Bandwidth 10° bits/seg. 10" bits/seg.
Atualizacdes de neurénio/seg. | 10° 10

A.2 O Neuronio Biologico

O neurbnio tipico (figura A.1A) tem muitos dendritos, usuamente ramificados, que recebem

informacdo de outros neurbnios e um Unico axdnio que fornece como saida a informagdo processada,

usua mente através da propagacdo de um spikeou potencial de ac&o™. O axdnio se divide eventual-

mente em varios ramos que fazem singpses com os dendritos e corpos celulares de outros neurdnios.

A.2.1 Variantes do Neuronio Classico

Este quadro smples se torna complicado nas seguintes situacoes:

um neurdnio pode Ndo ter axonios, Mas apenas Processos que Servem tanto para receber como

paratranamitir informacéo (figura A.1B).

axonios podem formar sSingpses em outros axonios (figuraA.1C);

dendritos podem formar singpses em outros dendritos (figura A.1D);

B as juncdes entre as células nervosas sdo chamadas de sinapses. S&o os locais através dos quais as células trans-

ferem sinais.

“ 0 potencial de acdo é um impulso humafibra nervosa, que se move rapidamente ao longo do nervo.
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FiguraA.1. Diagramas esquematizados do neurdnio classico (A) e algumas de suas variantes (B-F)
(Crick e Asanuma, 1986).

um axonio pode ndo propagar um spike mas produzir um potencia graduado (graded potenti-
al). Por causa da atenuacéo, deve-se esperar que esta forma de sindizac@o da informacéo néo
ocorra através de distancias longas (figura A.1E). Estes potenciais graduados podem ocorrer
em outro nivel. Por exemplo, um termina de axénio formando uma singpse em uma dada cdlula
pode receber uma outra singpse (figura A.1F). A singpse pré-sindptica pode exercer apenas
uma mudanca de potencia locd que é portanto restrito aguele terminal de axonio.
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A.2.2 Sinapses. Juncdes entre Células Nervosas.

O tipo predominante de singpse no cérebro do mamifero é a singpse quimica, que opera através

de liberacdo de uma substéncia transmissora do termina pré-sindptico para o termina pAs-sindptico
(figuraA.2).
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FiguraA.2. Namaior parte das sinapses, o terminal pré-sinaptico libera uma substancia quimica, o transmissor, em
resposta a uma despolarizacdo. (Kuffler et al ., 1984).

A acdtilcolina (um neurotransmissor) € difundida por uma disténcia curta até a membrana pés-
sndptica e age nas moléculas receptoras de acetilcolina especificas naquela membrana. Entéo, a ace-

tilcolina é enzimaticamente dividida e parte dela é levada novamente a sintese de um novo transmissor.
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ANEXO A — AS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As vesiculas usadas fundem-se com a membrana do termina pré-singptico e novas vesiculas

sé0 formadas da membrana nas margens do terminal.

A.2.2.1 As Snapses sdo Quimicas e ndo Elétricas

Como jafoi mencionado, amaior parte das Sinapses que ocorrem no cortex cerebra sao quimi-
cas e ndo eétricas. Os contatos singpticos podem ser classficados morfologicamente em dois tipos bé&

sicos (Crick e Asanuma, 1986; Kandel et al., 1995):

tipo | (figura A.3A): estas sSingpses tém especidizagdes de membrana assmétricas (a espessura da
membrana € maior no lado pds-Sindptico) e 0 processo pré-sindptico contém vesiculas sindpticas

redondas bastante grandes (50 nm), onde acredita-se que existam pacotes de neurotransmi ssores.

tipo Il (figura A.3B): edtas tém especidizagbes de membrana smétricas. As vesiculas Sinépticas sSo
menores e com os fixativos usuais usados pela microscopia eetronica, so frequientemente dipsoi-
dais ou achatados. (A forma das vesiculas depende dos deta hes de fixacdo e ndo € sempre um cri-
tério completamente confidvel quando compara-se resultados relatados por diferentes pessoas.) A

zona de contato é usua mente menor que da singpsetipo |.

A.2.2.2 As Snapses Podem Excitar ou Inibir

A importancia da classificagdo nos dois tipos morfol 6gicos € que as singpses do tipo | parecem
Ser excitatdrias, a0 passo gue as Snapses do tipo |1 parecem ser inibitdrias™.

15 As células nervosas influenciam outras por (a) excitacdo, ou sgja, €las produzem impulsos em outras células e (b)
inibicdo, ou sgja, elas previnem aliberagdo de impulsos em outras células.
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Existe um outro critério possivel para determinar 0 cardter das Singpses: 0 transmissor que das
usam. Em gerd, assume-se que um dado transmissor fard usuamente a mesma coisa em lugares dife-

rentes, apesar de haver excegdes, dependendo da natureza dos receptores pds-singpticos.
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FiguraA.3. Diagramas idealizados das sinapsestipo | (A) etipo |l (B). Vejao texto para esclarecimentos
(Crick e Asanuma, 1986).

A.2.2.3 Generalizagbes sobre Snapses

Vé&ios méodos tém sido usados para identificar os neurotransmissores, mas cada técnica tem
limitagBes. No momento, € dificil identificar os transmissores envolvidos e seus efeitos pds-sSngpticos em
muitas singpses do sstema nervoso centra. Pode-se fazer uma lista de tentativas de possiveis generdi-

zaghes sobre sinapses.

nenhum axonio faz Snapsestipo | em agunslocas enquanto faz tipo |1 em outros,
nenhum axénio no cérebro de mamifero mostrou liberacéo de dois neurotransmissores diferentes
néo peptideos. (Mas parece que muitos neurdnios, incluindo neurénios corticais, podem liberar um

transmissor “convenciona” e um neuropeptideo, ou em alguns casos, dois ou mais neuropeptideos);
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né&o existe evidéncia no cérebro de mamifero que um mesmo axénio possa causar excitacdo e inibi-
ca0 em singpses diferentes, mas isto é certamente possivel ja que o efeito de um dado transmissor

depende dos tipos dos receptores presentes e de seus canais de ion associados.

A.2.2.4 Peptideos. Moduladores da Funcdo Snaptica

Ao longo dos ultimos dez anos tem-se descoberto que existem muitos peptideos distintos, de
varios tipos e tamanhos, que podem agir como neurotransmissores. Ha, no entanto, razées para suspei-

tar que os peptideos sfo diferentes de muitos transmissores convencionais,

peptideos aparecem paramodular afungdo sngpticaao invés de divala;

a acao de peptideos, em poucos casos estudados, geralmente consiste em avancar vagarosamente e
persigtir por agum tempo, ito €, por segundos ou MESMO MINULOS, ao Passo que oS transmissores
convencionais duram poucos milisegundos;

em aguns casos foi mostrado que os peptideos ndo agem onde foram liberados, mas a aguma dis-
tancia. A difusfo levatempo. O tempo demorado de persisténcia seria compativel com os possivels
atrasos de tempo produzidos pela difusio;

exisemn muitos exemplos agora conhecidos de um neurdnio Unico produzindo, e presumivelmente

liberando, mais de um neuropeptideo.

A.2.2.5 Peptideo: Transmissor Lento ou Neuromodulador ?

Foi mostrado que os peptideos formam um segundo, mais lento, meio de comunicacéo entre

neurdnios, mais econdmico do que usar neurdnios extras para este propdsito.

Os peptideos tém papel de modulagéo principamente em sistemas neurais, NOS quais 0 modo

de comunicacdo € 0 enderecamento quimico.
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Como transmissores 0s peptideos agem em locals bem restritos, mesmo assm como um meo
de condugéo muito lento, ndo sustentando as altas freqliéncias dos impulsos. Como neuromodul adores
da funcdo sindptica, a sua atividade € mais intensa. Os efeitos excitatorios da substancia P (um pepti-
deo) sGo muito lentos no inicio e prolongados na duragdo (mais de um minuto) e por S SO Ndo podem
causar a despolarizacdo'® suficiente para excitar as células. O efeito, entretanto, é tornar os neurénios

mai's prontamente excitavels por outras entradas excitatorias — um claro exemplo de neuromodulagéo.

A.3 O Cérebro como Modelo

A idéiade smular o cérebro ja era o objetivo de muitos trabahos iniciais em Inteligéncia Artifi-
cid. O cérebro era visto como uma rede neural, ou sga, um conjunto de nGs, ou heurdnios, conecta
dos por linhas de comunicacdo. Atuamente tem havido um crescente interesse no uso de modelos de
redes neurais ou conexionistas. Modelos conexionistas sfo aplicavels a vérios problemas de ciéncia

cognitiva, incluindo processamento de linguagem natural, processamento de fala e visio.
Num nivel mais smples, pode-se conceber que o cérebro funciona da seguinte forma: neurénios

ativam ou inibem o disparo de outros neurénios. Se um determinado neurdnio dispara ou ndo depende

das entradas inibitorias ou excitatdrias de todos os neurdnios conectados agle.

A.3.1 Paralelismo

16 Despolarizacdo é uma reducéo do potencial da membrana celular para zero mV, sendo que o interior do neurénio
torna-se mais positivo. A despolarizacdo para um nivel de potencial critico, o limiar, causa o inicio de um impulso.
No seu pico, o interior da célula torna-se positivo em relagdo ao seu exterior. Na maioria das sinapses, o0 terminal
pré-sinaptico libera uma substancia quimica, o transmissor, em resposta a uma despol arizaco. Numa sinapse excita-
téria, o transmissor liberado pelo terminal pré-sinaptico despolariza a célula pds-sinaptica, fazendo com que o po-
tencial de sua membrana atinja o limiar. Numa sinapse inibitéria, o transmissor tende a manter o potencial da mem:
brana da célula pds-singptica abaixo do limiar.
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Uma outra razéo para se estudar modelos parecidos com o cérebro € seu paralelismo. Os cir-
cuitos do cérebro s8o mais lentos do que os de um computador. Para que o cérebro trabalhe o mais
rgpido possivel — os psicdlogos mostraram que podemas reconhecer objetos num segundo ou menos —
muitos neurdnios devem trabahar em pardelo. Em contraste, muitos programeas de Inteligéncia Artificia
conexionistas rodam muito lentamente, pois sfo smulados em um sistema uni processador, isto €, os ca-

culos rdativos a cada “neuronio artificial” devemn ser feitos um a cada vez.

A computacéo paraéa tem sdo bastante explorada em ciéncia da computacdo nos Ultimos
anos. As redes neurais representam apenas uma linha de pesguisa em computagéo pardela Basica
mente, deve-se responder duas questBes fundamentais no projeto de um sistema de computador para-
lelo: como conectar os processadores para proposito de comunicacéo e quanto de poténcia computaci-

onal e memdria cada processador deve ter.

Os pesquisadores de redes neurais acreditam que seus modelos, por serem osmais  fiéis sobre
0 cérebro conhecido, tero sucesso. Infeizmente, as redes neurais raramente tém sido congtruidas em
hardware; normamente elas sdo smuladas por software. Como ja foi dito, estas Smulagtes 2o gerd-
mente muito lentas, pois um processador tem que fazer o trabalho de muitos. Até que se congtrua har-
dware de processamento paraelo efetivo, os modeos conexionistas a cancardo solugdes ndo muito efi-

cientes para problemas de Inteligéncia Artificid.

A.3.2 Variedades de Redes Neurais

Muitos model os de redes neurais devem alguma coisa aos perceptrons (veaitem A.4.1.1), mas
s80 mais gerais. O modelo tipico de rede neura consste de um conjunto de nds, ou neurénios, e cone-
x0es. Cada no tem a sua ativacdo, que gerdmente € um nimero binario (1 sgnifica presenca do impulso
de entrada e 0 a auséncia). Cada conex&o contém um ndmero real, seu peso. Algumas unidade sfo -

nectadas a entrada e saida. Os pesos representam a forca de conex&o entre dois neurdénios (forca s-
néptica).
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Gerdmente, a rede neurd € um sstema dindmico, movendo de um estado para 0 préximo.
Como td, ea tem uma regra matemédtica que rege esse movimento. Um ndmero muito grande de tais
regras € possivel. Entretanto, usuamente quer-se limitar os modelos a influenciar a ativagéo de um dado
nO baseado apenas nas ativagdes dos nos conectados a ele e nos pesos das conexdes a esses nos.
Muitas criticas a0 modelo conexionista vém do fato de que esta abordagem € pobre biologicamente.
Paraviabilizar aimplementacdo computaciona, smplifica-se 0 modelo. Mas model os dternativos enfati-
zando as caracterigticas do neurdnio biolégico estéo sendo estudados (Rocha, 1992; Rosa e Frangozo,

1998).

As redes neurais ndo s2o explicitamente programadas como um computador convenciona. Por
melhor dizer, elas obedecem leis, ou regras, como um sistema fisico. Deve-se programar um computa:
dor convencional, mas uma rede neurd ssimplesmente se conduz. Os projetistas de redes neurais véem
isto como uma vantagem, pois isto prové um mecanismo por meio do qua a inteigéncia pode surgir da

lei fisca

Uma das mais smples dessas regras é a regra linear. Computa-se a ativacdo de um dado no
como a soma dos produtos do peso de cada nd ao qual esta conectado e a forca dessa conex&o. Essa
regra é freqlientemente limitada: valores que passam de um certo limiar s2o cortados, para evitar os ve

lores de ativagéo grandes. Existem muitas variantes das regras lineares.
Uma outra regra, sugerida por D. O. Hebb (1949), reforca a conexdo entre dois nos que séo

dtamente ativados ab mesmo tempo. Este tipo de regra € uma formalizagéo da psicologia associacio-

nista, que assegura que associagdes sdo acumuladas entre coisas que ocorrem juntas.

A.3.3 Aprendizado Competitivo
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O aprendizado €, tavez, o fenbmeno mais importante em psicologia. Os primeiros pesquisado-
res em redes neurais eram ansiosos para mostrar como as redes podiam aprender padrdes de entrada

apresentados a elas— ou sgja, como eas podiam vir a perceber esses padrfes, por elas mesmas.

Um dos métodos que Véarios pesquisadores tém plangjado através dos anos é o aprendizado
competitivo. Este método tem um primeiro nivel, de unidades de entrada que contém o padréo a ser
inserido no sistema. O nivel acima das unidades de entrada consste de cluster s de unidades. Cada uni-
dade num cluster compete com as outras unidades no cluster pelo direito de reconhecer um padréo de
entrada. Depois de um periodo de agprendizado, cada unidade num cluster reconhece um subconjunto
dos padrfes apresentados a ela. Portanto, cada cluster representa uma classificacéo, ou grupo, de pa-

drdes de entrada.

No aprendizado competitivo, cada unidade em cada cluster é conectado a todas as unidades de
entrada. Os pesos das conexdes sdo inicialmente colocados em valores deatorios. Os pesos aeatdrios
fazem com que certas unidades nos clusters comecem a responder mais a determinados padrdes de e+
trada, pois 0s pesos das conexdes a essas unidades de entrada sGo mais fortes para alguns do que para

outros.

No decorrer do aprendizado, os pesos mudam (via regra de aprendizado). Como determinadas
unidades no cluster se tornam sensiveis a determinadas unidades no padréo de entrada, 0s pesos @-
nectando 0s pares associados de unidades aumentam, a custa de pares ndo associados de unidades.
Unidades diferentes no mesmo cluster se inibem, de tal forma que gpenas uma unidade num clugter “ga-

nha’ 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 padrdes de er
trada naqueles que tém a maioria das suas unidades dtamente ativadas e agqueles que estdo na maioria

dedigadas. Os clugters maiores fariam mais classificagdes discriminatérias.
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A.3.4 Representacdes Distribuidas

Uma importante caracteristica de muitos modelos de redes neurais € sua natureza distribuida
Uma rede seméntica padréo, como aquelas usadas nos primeiros esquemas de representacéo do -
nhecimento, consiste de um conjunto de nés conectados de dguma forma. Cada né representa uma Uni-
ca padavra ou conceito. Se arede edtiver “pensando” na palavra gato, o nd para gato é ativado, e to-

dos os outros nGs ndo. Esta é uma representacao local.

Em contraste, numa rede digtribuida, os nés ndo tém um Unico significado; ou sga, um conceito
individual é representado por um padréo por todos os nos. Por exemplo (Zeidenberg, 1987), se ha dez
nos, ativando-se osnés 1, 3, 4 e 7, pode-se representar 0 conceito gorila enquanto que ativando-se 0s
nés 2, 4, 5 e 7, pode-se representar o conceito préximo chimpanzé. Conceitos que sdo proximos tém

representacoes Smilares.

Uma rede de processamento paraelo distribuido, uma rede neurd que usa representacéo distri-
buida, oferece a vantagem de generaizacdo automédtica. Se se quer representar 0 conceito “gorilas séo
cabeludos’, reforca-se a conexdo entre todos 0s nés  que compdem o conceito gorila e todos 0s nés
gue compdem o conceito cabeludo. Como resultado, desde que a maioria dos nés em gorila sfo tam:
bém usados em chimpanzé, uma associacio € também feita entre chimpanzé e cabeludo. E assm que
a generaizacdo automética trabaha. Numa representacdo local, onde gorila e chimpanzé so repre-
sentados por nGs separados, uma conexao entre gorila e cabeludo ndo implicaria numa conexao entre

chimpanzé e cabeludo.

Uma outra vantagem de uma representac@o distribuida € sua insensibilidade a danos. Numa re-

presentacdo local, se 0 sistema perde 0 N6 que representa avo, ele perde seu conceito de avo.

Em uma representacdo distribuida, para perder um conceito, deve-se perder todos os nos que o
representam. Se se perde gpenas um ou dois nds, o conceito pode se degradar, mas ainda esta la. Isto

€ mais proximo ao tipo de memaria perdida observada em adultos idosos.
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A.3.5 Maguinas de Boltzmann

Uma importante classe de redes neurais smulam o comportamento de sstemeas fisicos. Os sis-
temas figcos tém uma tendéncia a se moverem para estados de energia potenciad minima. Um exemplo
smples disto é uma bola rolando num vale entre duas colinas. No dto da coling, a energia potencid é

dta; no vae, é baixa

Este processo € chamado de relaxacdo. John Hopfield (1982) mostrou que uma certa regra
evolucionaria smples para uma rede neurd levara a rlaxacdo. Sistemas como os de Hopfield, que re-
montam aos Sstemas termodindmicos, sfo chamados de maquinas de Boltzmann. As méquinas de

Boltzmann so muito usadas em vérias aplicagdes de redes neurais.

A.3.6 Processamento de Sentencas

Um importante aspecto do entendimento de sentenca envolve determinar 0s V&rios casos que as
partes diferentes de uma sentenca tém. Por exemplo, considere as seguintes sentencas isoladas de um

contexto:

O macaco morreu.

O macaco quebrou.
Na primeira sentenca, macaco € um animd, pois morrer é uma caracteristica dos seres vivos,
na segunda, macaco € uma ferramenta de trocar pneus, pois um animal ndo pode “quebrar”. De dguma

forma, 0 modelo deve discernir seus casos diferentes.

McCldland e Kawamoto (1986) desenvolveram um sistema conexionista para fazer edta atri-

buicéo de casos. Paavras sdo descritas por microcaracteristicas semanticas — dimensdes bésicas que
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descrevem muitos objetos e agdes. Por exemplo, duas das microcaracteristicas que descrevem substan-
tivos s8o “humano” e “levezd’, que tém os vaores “humano, ndo-humano”, e “leve, pesado”, respecti-
vamente. As palavras ndo sdo representadas diretamente nas redes do sistema, mas em termos das ati-

vagoes de unidades representando microcaracterigticas.

Versdes deste sstema para a lingua portuguesa foram desenvolvidas por Rosa (1993), Rosa e
Netto (1994) e Rosa (1997). O modelo tem um grupo de unidades para cada um dos casos principais
que substantivos diferentes podem ter em uma acdo. Estes casos sdo Agente, Paciente, Instrumento e
Modificador. Por exemplo, a sentenca “O homem comeu o sanduiche’, aivaria as microcaracteristicas
de “comeu” e “homem” no conjunto das unidades que correspondem ao Agente; isto representa o fato

de que 0 Agente para o verbo “comeu” €*“homem’”.

O sstema € treinado em uma s&rie de sentencas. As atribuicdes do caso correto para as sentern-
¢as de treinamento sdo mostradas ao sSistema. Estas atribuicles correspondem as ativacdes de nos par-

ticulares. O Sstema gusta as conexdes entre esses nGs de tal forma que ees se reforcem mutuamente,

Depois de ser treinado com um nuiimero suficiente de sentencas, 0 Sistema pode fazer atribuigoes
de caso correto para novas sentencas. Ele ainda pode fazer atribuicdes de caso correto para sentencas
com aguma ambiguidade sintética. Por exemplo, na sentenca “O homem abateu 0 garoto com a male-
td’, 0 sstema considera que “maeta’ é o Insrumento de “abateu” ao invés de pertencer ao “garoto”,

desde que “madeta’ tenha microcaracteristica que indique que €a é um instrumento.

O dgtema também manipula bem vérios outros problemas, e gerdmente faz um bom trabaho

em atribuicdo de casos.

A.3.7 O Futuro

As redes neurais sB0 adequadas para varias tarefas de processamento de linguagem naurd,

incluindo reconhecimento de letra, leitura, e entendimento de sentenca. Elas também s2o Utels em recu
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perar itens da memoria. Elas ndo so milagrosas, mas trazem uma direcéo para a Inteligéncia Artificid e

Psicologia Cognitiva, forte e biologicamente plausivel, para muitos problemas importantes.

Eventuamente, um modelo conexionista do processo de entendimento de linguagem naturd sera
provavelmente congtruido, desde que envolva conhecimento integrado de muitos dominios, incluindo
fonética, morfologia, Sintaxe e seméantica. Modelos conexionistas so particularmente adequados a inte-

gracdo desses tipos de conhecimento.

A.4 Algoritmos Conexionistas

Uma vez identificado o problema que se queira solucionar através da abordagem conexionista,
deve-se congtruir arede neural. Ou sga, montar a arquitetura da rede: para uma rede de trés camadas,
quantos neurdnios deve-se ter na entrada da rede (que corresponde, normamente, ao nimero de bits
que representa 0 padréo), quantos deve-se ter na saida (que corresponde, normamente, a quantidade
de bits do padréo de saida) e, 0 mais dificil, 0 nimero de neurbnios na camada escondida. Os neurdnios

da camada escondida normamente ndo s “caculados’ (apesar de haver dguns algoritmos para is0)

e Seu nimero deve ser descoberto por tentativa e erro.

Depois de congtruida arede neurd artificid, deve-se escolher um algoritmo conexionista para
“treinar” a rede (fase de aprendizado). O treinamento da rede normamente é demorado, pois requer
muitos “ciclos’, ou sga, deve-se modtrar varias vezes arede, tudo que se desgja que ela aprenda. De-
pois do treinamento, a rede neura deve ser capaz de, numa Unica propagacéo (Unico ciclo) reconhecer

0 padrdo com o qua dafoi treinada (fase de reconhecimento).

Os dgoritmos de redes neurais em gera se dividem em dois tipos basicos. os agoritmos super-
visionados, ou sgja, quando a saida desgjada da rede durante o treinamento € fornecida para compara-
¢a0, e 0s ndo-supervisionados, quando a rede se conduz por S SO, ou Sgja, Ndo h& um supervisor que

verifigue as suas saidas.
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Entre os dgoritmos supervisonados mais conhecidos esta o agoritmo backpropagation (Ru-
melhat et al., 1986a). Neste algoritmo, a cada ciclo, o padréo de entrada é propagado pelarede e na
saida ele é comparado com a saida desgjada (supervisor). Caso hgja erros, 0s mesmos sao corrigidos
gradativamente, através das mudancas de pesos dos neurdnios que Se conectam ao vaor de aivagéo

errado (retropropagacao dos erros).

Entre os dgoritmos ndo-supervisionados mais representativos estd 0 competitive learning, ou

aprendizado competitivo (Grossherg, 1987), ja discutido anteriormente.

A.4.1 Redes Perceptron Multicamadas

A.4.1.1 O Perceptron

O primeiro modelo matemético do neurénio foi 0 modelo proposto por McCulloch e Fitts
(1943). Mais tarde, Rosenblatt (1957) criou 0 modelo do perceptron. Um perceptron modda um
neurdnio tomando uma soma ponderada de suas entradas e enviando a saida 1 se esta soma € maior

gue um determinado limiar (sendo, envia0). VgaafiguraA 4.

107



ANEXO A — AS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

dendritos
corpo celul ar

axoéni o

— .
"spi ke" elétrico

wil funcdo de
WO ativacao
w3 soma
wn

FiguraA.4. Um neurdnio e um perceptron (Rich e Knight, 1994).

A habilidade para treinar redes com varias camadas é um passo importante na direcéo da cons-
trucdo de méaguinas inteligentes a partir de componentes ingpirados nos neurbnios. A meta € agrupar
uma massa de eementos processadores, que Smulam a cdula nervosa, e endnala a redizar tarefas
Uteis. E desgjavel que ela sgarépida e resistente a danos. E desgavel que generdize a partir das entra-

das que vé.

O que uma rede multicamadas pode cacular? A resposta & quaquer coisa. Dado um conjunto
de entradas, pode-se usar unidades de limiar como simples portas |6gicas and (conjuncéo), or (digun+
¢a0) e not (complemento), arranjando apropriadamente o limiar e os pesos de conexdo. Sabe-se que €

possivel congtruir qualquer circuito combinatdrio a partir destas unidades 16gicas bésicas.

O maior problema € o aprendizado. O sistema de representac@o de conhecimento enpregado

pelas redes neurais € um tanto obscuro: as redes devem aprender suas proprias representagdes porque
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programé-las é impossivel. Uma propriedade das redes neurais diz que tudo que eas podem calcular,

elas podem aprender acdcular.

E (til tratar primeiro com uma subclasse de redes multicamadas, chamadas de redes total mente
conectadas, divididas em camadas e dimentadas para frente. Um exemplo de ta rede é mostrada na
figuraA.5. Nestafigurax, h e o; representam os nivels de unidade de ativacdo das unidades de entra-
da, escondida e saida, respectivamente. Os pesos das conexdes entre as camadas de entrada e escon-
dida sdo denotados por wl;j;, enquanto gque os pesos das conexdes entre as camadas escondida e de
saida sio denotados por w2;;. Esta rede tem trés camadas, ainda que sgja possivel, e agumas vezes (til,
ter mais de trés. Cada unidade numa camada € conectada a toda unidade da proxima camada na dire-
cao para frente, ou sga, cada unidade da camada de entrada é conectada a todas as unidades da ca
mada escondida, nesta direcdo. As ativagdes fluem a partir da camada de entrada através da camada
escondida, para a camada de saida. O conhecimento da rede é codificado nos pesos das conexdes e

tre as unidades. Os niveis de ativacéo das unidades da camada de saida determinam a saida da rede.

A existéncia da camada escondida permite que a rede desenvolva representaces nternas. O

comportamento destas unidades escondidas é automaticamente aprendido, ndo é pré-programado.

A propriedade mais importante dos Sstemas conexionistas é que a rede neura ndo aprende
apenas a classificar as entradas nas quais €la é treinada, mas também a generalizar e ser capaz de clas-

dficar entradas nunca vistas.

Tudo que as redes neurais parecem capazes de fazer € classficar. Os graves problemas da Inte-
ligéncia Artificid, como plangamento, andise de linguagem natura e prova de teorema, ndo sfo sim+
plesmente tarefas de classficagcéo, entdo como as redes neurais resolvem estes problemas? Resolver os
problemas de classificacdo sio, no presente, 0 que as redes neurais fazem mehor. Mas pesquisa-se a
aplicacéo a outros problemas, como por exemplo, processamento de linguagem natural (0 sSstema

HTRP desta Tese € um exemplo).
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FiguraA.5. Umarede multicamada (Rich e Knight, 1994).

A.4.1.2 O Algoritmo Backpropagation e a Rede Perceptron Multicamadas

Por razbes de smplificagdo, vai-se chamar a rede perceptron multicamadas de rede backpro-
pagation. A unidade na rede backpropagation requer uma func@o de ativacéo baseada numa funcéo
denominada sgmaide (ou formade S) que € continua e diferencidvel. Uma unidade soma suas entradas
ponderadas e produz como saidaum valor real entre 0 e 1. Sga soma a soma ponderada das entradas

de umaunidade. A equacéo para a saida da unidade é dada por:
saida=1/(1+e™>)

Uma rede backpropagation tipicamente inicia com um conjunto de pesos aegtdrios. A rede
glusta seus pesos cada vez que ela recebe um par entrada-saida. Cada par requer dois estagios. um
passo para frente e um passo paratras. O passo para frente envolve a apresentacdo de uma amostra de
entrada a rede e as ativagfes propagam-se até acancarem a camada de saida. Durante o0 passo para
trés, a saidarea da rede (do passo para frente) € comparada com a saida desgiada e as estimativas de

erro s caculadas para as unidades de saida. Os pesos conectados as unidades de saida podem ser
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gustados a fim de reduzir estes erros. Pode-se usar as estimativas de erro das unidades de saida para
derivar as estimativas de erro para as unidades das camadas escondidas. Findmente, os erros 2o pro-

pagados de volta as conexdes que tiveram origem nas unidades de entrada.

O dgoritmo backpropagation geralmente atuaiza seus pesos depois de ver cada par entrada-
saida. Depois de vistos todos os pares entrada-saida (e gjustados seus pesos muitas vezes), diz-se que

uma época completou-se. O treinamento de rede backpropagation usualmente requer muitas €pocas.

A.4.1.3 O Algoritmo Backpropagation

O agoritmo seguinte € baseado na estrutura bésicadafigura A.5 (Rich e Knight, 1994).

Algoritmo Backpropagation
Dado: Um conjunto de pares de vetores de entrada-saida.
Cdcula: Um conjunto de pesos para uma rede de trés camadas que mapeia entradas nas saidas

correspondentes.

1. Sgja A 0 nimero de unidades na camada de entrada, como determinado pelo comprimento dos
vetores de treinamento de entrada. Sga C o nimero de unidades na camada de saida. Agora
escolher B, 0 nimero de unidades na camada escondida. Como mostrado na figura A.5, as ca
madas de entrada e escondida tém uma unidade extra usada para limiar; portanto, as unidades
nestas camadas serdo indexadas pela faixa (0,...,A) e (0,...,B). Denota-se os niveis de ativacdo
das unidades na camada de entrada por Xj, na camada escondida por h; e na camada de saida
por o;. Os pesos conectando a camada de entrada a camada escondida sdo denotados por

w1l;;, onde o indice i indexa as unidades de entrada e o indice j indexa as unidades escondidas.
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Da mesma forma, 0s pesos conectando a camada escondida a camada de saida s8o denotados

por w2;;, com i indexando as unidades escondidas e | indexando as unidades de saida.
2. Iniciar os pesos darede. A cada peso deve ser atribuido um valor deatério entre-0.1 e 0.1.

wl;; = random(-0.1,0.1) paratodo i=0,..A,j=1,...B
w2;; = random(-0.1,0.1) paratodo i=0,.,B,j=1,..,C

3. Iniciar as ativagdes para as unidades de limiar. Os valores destas unidades nunca devem mudar.

Xo=1.0
ho =1.0

4. Escolher um par entrada-saida. Suponha que o vetor de entrada sgja X;, € 0 vetor de saida desgja-
dasgay;. Atribuir niveis de ativaco as unidades de entrada.

5. Propagar as ativagOes a partir das unidades na camada de entrada para as unidades na camada es-

condida usando a funcdo de ativacdo sgmdide:
h=1(1+e™™") paratodoj=1,..,B

em que

A
somal= g Wi, »x,

i=0

Note quei variade 0 aA. wly €0 peso do limiar paraa unidade escondidaj (sua propensdo a

disparar'’, a despeito de suas entradas). X, € sempre 1.0.

o Disparar étornar-seigual a1.0.
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6. Propagar as ativagOes a partir das unidades na camada escondida para as unidades na camada de

saida
o=V (1+e™?) paratodoj=1,..,C

em que

B
soma2 = é w2, X,

i=0

Novamente, 0 peso de limiar w2y paraa unidade de saidaj traz uma contribuicdo a soma por-

derada. hy € sempre 1.0.

7. Calcular os erros™® das unidades na camada de saida, denotado por d2,. Os erros sfo baseados na

saidareal darede (0;) e nasaida desgjada ().
d2 =0(1-0)(y;—0) paratodo j=1,...,C
8. Calcular os erros das unidades na camada escondida, denotado por dlj :

dl = h(1—-h) .soma3 paratodo j=1,...,B

em que

C
soma3 = é d2, xw2;
i=1

9. Ajustar os pesos entre a camada escondida e a camada de saida. A taxa de aprendizado € denota-

dapor h. Um vdor razoavel parah é 0.35.

18 A férmulado erro é relacionada a derivada dafuncéo de ativacéo (sigmoide). Trata-se do erro quadratico médio.
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Dw2;=h .d2 .h paratodo i=0,..B,j=1,...,C
10. Ajustar os pesos entre a camada de entrada e a camada escondida.
Dwl;=h.dl;.x paratodo i=0,..A,j=1,..B

11. Ir para o passo 4 e repetir. Quando todas os pares de entrada-saida estiverem sido apresentados

arede, uma época completou-se. Repetir 0s passos 4 a 10 para quantas épocas desgjar.

O dgoritmo pode ser generdizado para redes com mais de trés camadas'. A velocidade do
aprendizado pode ser aumentada aterando os passos de modificagéo de pesos 9 e 10, com aincluséo

de um termo a . As formulas de atudizacdo de pesos ficam:

Dw2;(t+1) = h . d2; . h + aDw2;(t)

DwZ;(t+1) = h . d1; . x; + a Dwi;;(t)
onde h;, x;, d1; e d2; sdo medidos no tempo t + 1. Dw;(t) € amudanca que o peso experimenta durante
0 passo para frente-para trés anterior. Se a é colocado em 0.9, a velocidade de gprendizado aumen-

ta®.

Como a funcdo de ativacdo tem a forma sgmdide, com assintotas tendendo a 0 e 1, pesos de
vaor muito elevados seriam necessrios para as saidas reais da rede acancarem 0.0 e 1.0, com uma

pequena margem de erro, portanto, as saidas dessgjadas (0s ;'S dos passos 4 e 7 acima) sfo usual-

19 Uma rede com trés camadas (uma Unica camada escondida) pode calcular qualquer fungdo que uma rede com mui-
tas camadas escondidas pode calcular. Entretanto, o aprendizado &, as vezes, mais rapido, com mdiltiplas camadas
escondidas (Rich e Knight, 1994).

20 Empiricamente, os melhores resultados acontecem quando a é zero para os primeiros passos de treinamento, au-
mentando seu valor gradativamente até 0.9 durante o treinamento, segundo Rich e Knight (1994).
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mente dadas como 0.1 e 0.9. A sigmdide é Util para arede backpropagation, pois a derivagdo da re-
grade atuaizacao do peso requer que a funcdo de ativacdo sgja continua e diferenciave.

A.4.1.4 Generalizacdo

Se todas as entradas e saidas possiveis 80 mostradas a uma rede backpropagation, ela tera
Seus pesos adaptados para que haja minimizagdo do erro quadréatico médio entre a saida desgjada e a
propagada. Para muitos problemas de Inteligéncia Artificid, entretanto, € impossivel fornecer todas as
entradas possiveis. Para resolver este problema, arede backpropagation € adequada a0 mecanismo
de generadizacdo. Se se trabaha num dominio onde entradas similares séo mapeadas em saidas Smila-
res, arede backpropagation ira interpolar quando forem fornecidas entradas que a rede nunca viu ar

tes.

A.4.2 Redes Recorrentes

Uma deficiéncia clara nos modelos de redes neurais comparados aos modelos smbodlicos € a
dificuldade que eles tém em tratar com tarefas temporais em Inteligéncia Artificid tais como planga
mento e andise de linguagem natura. As redes recorrentes, ou redes com loops, sé0 uma tentetiva de

corrigir esta Stuacao.

Conddere atentativa de ensinar uma rede como arremessar uma bola de basquete a cesta (Rich
e Knight, 1994). Pode-se apresentar a rede uma Situagdo inicial a ser entrada (distancia e dtura da
cesta, posicéo inicia dos musculos), mas necessita-se mais que um smples vetor de saida. Necessita-se
de uma érie de vetores de saida: primeiro mova os musculos desta forma, depois desta forma, etc. A
rede de Jordan (Jordan, 1986) faz algo parecido com isto. E mosirada na figura A.6. As unidades de
plano da rede permanecem congtantes. Elas correspondem a uma instrugdo como “arremessar uma
bolaacesta’. As unidades de estado codificam o estado corrente da rede. As unidades de saida s-

multaneamente da comandas (por exemplo, movimente o0 brago X para a posicao y) e audiza as unida-
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des de estado. A rede nunca se estabiliza, ou sga, nunca acanca um estado estavel; ao invés disto, da

muda a cada passo de tempo.

As redes recorrentes podem ser treinadas com o agoritmo backpropagation. A cada passo,
compara-Se as ativagles das unidades de saida com as ativagtes desgjadas e 0s erros sdo propagados
de volta através da rede. Quando o treinamento esta completo, a rede ainda é capaz de redizar uma
sequiéncia de acbes. Caracteristicas de backpropagation, ta como a generdizacdo automética, tam-
bém ocorrem nas redes recorrentes. Entretanto, ha a necessidade de adgumas modificagdes. Primeiro,
desga-se que as unidades de estados mudem suavemente. A suavidade pode ser implementada como
uma mudanca na regra de atualizacdo de peso; essencia mente, 0 erro de uma saida torna-se uma cont
binacdo do erro rea e da magnitude da mudanca nas unidades de estado. O reforco da restricéo da
suavidade torna-se muito importante no gprendizado répido, ja que ele remove muitas das opcdes de

manipulacdo de peso disponiveis no backpropagation.
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FiguraA.6. Umarede de Jordan, onde UE = unidades de estado, UP = unidades de plano, UO = unidades ocultas (es-
condidas) e US = unidades de saida.

Um problema maior nos sistemas de gprendizado supervisionado ocorre na corregdo do com-
portamento da rede. Se dados de treinamento suficientes podem ser coletados, entdo saidas avo po-
dem ser providas para muitos vetores de entrada. Entretanto, as redes recorrentes tém problemas de
treinamento especiais, por causa da dificuldade de especificar completamente uma s&rie de saidas avo.
No arremesso de bolas de basguete, por exemplo, a retroaimentacéo vem do mundo externo (isto €,
onde a bola cai), ndo de um professor mostrando como mover cada musculo. Para contornar esta difi-
culdade, pode-se aprender um modelo mental, um mapeamento que relaciona as saidas da rede aos
eventos no mundo. Com tal modelo, uma vez conhecido, 0 Sistema proposto pode aprender tarefas -
quienciais pela propagacdo de volta (backpropagation) dos erros que ele vé no mundo red. Entdo isto

€ necessario para aprender duas coisas diferentes. 0 relacionamento entre o plano e a saida da rede e

entre a saida da rede e o mundo redl.
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As redes deste tipo sfo essenciamente iguais ada figura A.6, exceto pela adicdo de mais duas
camadas. uma outra camada escondida e uma camada representando os resultados como visto no mun-
do. Primeiro, a Ultima por¢do mencionada da rede é treinada (usando backpropagation) em véios
pares de saidas e avos até que a rede consiga saber como suas saidas afetam 0 mundo real. Depois
disto os pesos brutos sdo estabelecidos, a rede inteira € treinada usando retroalimentacéo do mundo
redl até que ela sga cgpaz de funcionar bem.

Um outro tipo de rede recorrente € descrita por Elman (1990). Neste modelo, os niveis de ati-
vacdo sdo explicitamente copiados das unidades escondidas para as unidades de estado. As redes

deste tipo tém sido usadas em varias aplicagdes, incluindo andise de linguagem naturd.

A.4.2.1 A Representacéo do Tempo

A questdo de como representar 0 tempo em modelos conexionistas € muito importante. Uma
abordagem € representar o tempo implicitamente pelos seus efeitos no processamento ao invés de ex-

plicitamente (como numa representacéo espacial).

O tempo é muito importante em cognicéo. Esta intrinsecamente ligado a muitos comportamentos
gue Se expressam como sequéncias temporais (como na linguagem). A questdo de como representar o
tempo parece ser um problema unicamente dos modelos de processamento pardelo, mas mesmo em
Sstemeas tradicionals (serials) a representacéo da ordem serid e a interacdo de uma entrada serid ou
saida com outros nivels de representacdo apresentam desafios. Os linglistas normamente néo se preo-
cupam com a representacdo dos aspectos temporais no processamento de discursos (assumindo, por
exemplo, que todas as informagdes num discurso estéo disponivels S multaneamente numa avore sintéti-
ca); mas a pesquisa na andise de linguagem naturd mostra que o problema ndo é trivid. Portanto, uma
das caracteristicas mais d ementares da atividade humana — a extensio temporad — é agumas vezes ig-

norada e é freglientemente problemética.
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Nos modelos de processamento paralelo distribuido, o processamento de entradas sqliencias
€ completado de muitas formas. A solucéo mais comum é “paraddizar o tempo”, dando a ele umarepre-
sentacdo espacial. Entretanto, existem problemas com esta abordagem e ela ndo € mais consderada
uma boa solucdo. Uma abordagem mais interessante seria representar o tempo implicitamente, isto €,
representa-se 0 tempo pelo efeito que ele tem no processamento e ndo como uma dimensdo adiciona
da entrada (Elman, 1990). Isto significa dar ao sistema de processamento propriedades dinamicas que

S30 respostas as sequiéncias temporais. Em resumo, arede deve ser dada memoria.

A abordagem de Elman (1990) pode ser modificada da seguinte forma. Suponha uma rede
(mostrada na figura A.7) aumentada no nivel de entrada por unidades adicionais chamadas de Unidades
de Contexto. Estas unidades também estéo “escondidas’ no sentido em que das interagem exclusiva

mente com outros nés internos da rede e ndo com o mundo externo.

Imagine que exista uma entrada seqliencia a ser processada e algum relégio que controle a
apresentacéo da entrada a rede. O processamento entdo consitiria da seguinte seqiiéncia de eventos.
No tempo t, as unidades de entrada recebem a primeira entrada da sequiéncia. Cada unidade deve ter
um vaor escdar amples ou um vetor, dependendo da natureza do problema. As unidades de contexto
sio iniciamente colocadas em 0.5, As unidades de entrada e de contexto, ambas, ativam as unidades
escondidas; as unidades escondidas, entdo, dimentam para frente para ativar as unidades de saida. As
unidades de saida também retroalimentam para ivar as unidades de contexto. Isto condtitui a ativacdo
para frente. Dependendo da tarefa, pode existir ou ndo uma fase de gprendizado neste ciclo de tempo.
Se exigtir, a saida € comparada a entrada mestre e a propagacéo para tras do erro € usada para gustar
0s pesos de conexan. As conexdes recorrentes 3o fixas em 1.0 e ndo sio sujeitas ao gjuste™. No pro-
Ximo passo de tempo, t+1, a seqiéncia acima é repetida. Desta vez, as unidades de contexto contém

valores que 20 exatamente os valores das unidades de saida no tempo t, entéo estas unidades de cor+

21 No caso dafuncéo de ativacdo usadater valoresentre 0.0 e 1.0.

22 Namaioria das redes usadas, existem conexdes um-para-um entre cada unidade de saida e cada unidade de contex-
to. Isto implica que existe um nimero igual de unidades de contexto e unidades de saida. As conexdes para cimaen-
tre as unidades de contexto e as unidades escondidas sdo totalmente distribuidas, de tal forma que cada unidade de
contexto ativa todas as unidades escondidas.
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texto provéem arede de memaria. Note que tanto arede de Jordan como a de Elman contém a came-
da adiciond (unidades de estado ou de contexto). A diferenca basica € que na rede de ElIman, a redli-

mentacdo para a camada de entrada se da a partir da camada escondida e ndo da camada de saida,
como em Jordan.

[ uni dades de saida ]
[ uni dades escondi das ]
[mi dades de entrada ] [ uni dades de contexto ] """"

FiguraA.7. Umarede recorrente simples naqual as ativagGes sdo copiadas da camada de saida para a camada de con-
texto na base um-por-um, com pesos fixos em 1.0. Aslinhas pontilhadas representam conexdes de treinamento (pro-
pagacéo do padréo de entrada).

A.4.2.2 Conclusdes sobre Tarefas Temporais

Muitos comportamentos humanos desenvolvem-se através do tempo. Seria tolice tentar enten-
der estes comportamentos sem levar em consideracéo sua natureza temporal. O conjunto corrente de
smulagtes explora as conseqliéncias de desenvolver representages do tempo que sfo distribuidas,

dependentes de tarefas e nas quai's 0 tempo é representado implicitamente na dindmica da rede.
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A.5 Abordagem Hibrida: As Redes Neurais Baseadas em Conhecimento

A rede neura trabalha muito bem ao resolver certos tipos de problemas. A maior critica que se
faz aps Sstemas conexionigtas € o fato de que sabe-se que funciona mas ndo se sabe como. A repre-
sentacdo interna dos pesos de uma rede neurd € umaincognita para os pesquisadores. Mas este tipo de
critica et sendo respondida gradativamente. Ja h& alguns anos comegaram as pesquisas em Redes
Neurais Baseadas em Conhecimento (RNBC), ou sga, redes neurais nas quais um conhecimento inicial
smbdlico é representado. A rede ndo comega mai's com pesos S npticos aeatdrios e Sm com um con-
junto de pesos que refletem regras de producéo. Na verdade trata-se de uma mistura das abordagens

smbdlica e conexionista (a chamada abordagem hibrida).

Numa rede baseada em conhecimento, dada uma gramética smbdlica, cria-se a partir das re-
gras desta gramédtica, uma arquitetura de rede neurd. Ou sga, deumaregraA ® B, cria=se uma cone-
X80 entre um neurdnio que representa 0 conceito A e outro neurdnio que representa o concelto B. Para
umaregra(A U B) ® C, tem-se dois neurénios de entrada A e B, um neurdnio na camada escondida
faz o pape da conjuncdo e um neurdnio na camada de saida representa o conceito C. Badta liga-los
através de pesos de conexdo suficientemente grandes e tem-se uma rede que representa esta regra. A
funcéo da rede neurd € revisar eta teoria. A teoriainicia (regras) esta representada na rede. A rede
comega a gprender. No fina do aprendizado pode-se extrair de volta as regras darede e, nesse caso, a
teoria representada pelas regras foi revisada pelo aprendizado. Fu (1991a, 1991b e 1993), Towdl e

Shavlik (1993), Setiono e Liu (1996) e outros gpresentam sistemas neurai's baseados em conhecimento.

Numa rede neura baseada em conhecimento, aravés do conhecimento inicid smbolico basea-
do em regras de producdo, constréem-se conexdes fortes entre neurdnios que representam estes con-
ceitos. No restante da rede, atribuem-se pesos pequenos, mas ndo nulos, de tal forma que uma regra
ainda inexigtente possa eventua mente se estabelecer. Através do treinamento ao que a rede neurd é
exposta, varios padrdes diferentes sdo apresentados a rede. Se um determinado padrdo ocorre varias
vezes, supondo que o treinamento é coerente com 0 que acontece no mundo, significa que deveria he-

ver uma regra relacionando os conceitos envolvidos por este padrdo. Isto €, a teoria smbdlica inicia
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deveria prever este tipo de comportamento. Se a teoria reamente ja contava com este acontecimento,
suaregrajafoi implementada, e o treinamento se encarregara de fortalecer ainda mais 0s pesos singpti-
cos que relacionam estes conceitos. Caso contrério, € desgavel que ateoria sga revista, ou sga, que
esta “nova’ regra sgja adicionada ao conjunto de regras da teoria Smbdlica. 1sto € conseguido atraves

da extragdo de regras darede neurd.

Segundo Fu (1993), o procedimento completo € o seguinte: primeiro atribuem-se os pesos d-
tos, relativos as regras da teoria inicid, a rede. Aos demais pesos s20 atribuidos vaores pequenos. A
seguir a rede passa pelo processo de treinamento, através do algoritmo backpropagation ou de um o
tro algoritmo conexionista qualquer. Depois, a rede sofre um processo de anulacéo de seus pesos pe-
quenos, pois estima-se que pesos Muito pequenos ndo vao contribuir para o conhecimento da rede.
Com a anulacdo, a rede é simplificada. Uma outra smplificacdo ocorre quando a rede é “clusterizadd’,
ou sga, formam-se grupos de neurdnios com vetores de pesos proximos entre si. Depois, novamente a
rede € submetida a um treinamento, sendo que no final deste processo, ocorre a extracdo das regras. Fu
propde um agoritmo de extracdo de regras chamado KT, que trabalha com subconjuntos de pesos das
entradas de um determinado neurdnio, que, se acangado o limiar de ativagdo, forma uma regra com o
neurdnio alvo representando o conceito de saida. O grande problema do adgoritmo KT € a grande

quantidade de regras geradas.

Ja Towell e Shavlik (1993) propGem um outro agoritmo de extracdo de regras um pouco dife-
rente do algoritmo KT, chamado MofN. Este algoritmo reduz bastante o nimero de regras obtidas. Ba-
scamente, 0 agoritmo MofN consiste em seis passos.

1. Agrupar: criacéo de classes equivaentes, para agrupar as conexdes darede em clusters,

2. Tirar amédia: depois de agrupados, faz com que os pesos de todas as conexdes dentro de
um cluster tenham o valor médio de todas as conexdes deste cluster;

3. Eliminar: diminacéo dos clusters com vaores inggnificantes, que ndo contribuem para o
cdculo;

4. Otimizar: com os clusters sem importancia diminados no passo 3, otimiza-se os limiares da
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unidade;
5. Extrair: formam-se regras que expressam arede, tal que umaregra é verdadeira se a soma
dos seus antecedentes ponderados exceder o limiar;

6. Smplificar: asregras sGo smplificadas quando possivel paradiminar pesos e limiares.

A.6 Conclusdo

O cérebro humano € o modeo natura para a construcdo de méguinas inteligentes. Uma idéia
Obvia para a Intdligéncia Artificid é smular o cérebro em um computador (Rich e Knight, 1994). O
aprendizado em representacBes de redes complexas € um dos topicos mais atuais em ciéncia (Russll e
Norvig, 1995), que promete grandes aplicagdes em ciéncia da computagéo, neurobiologia, pscologia e
fidca Apresentou-se nesse Anexo algumeas das idéas e técnicas béasicas das redes neurais atificiais.
Uma rede neural € um modelo computaciona que compartilha algumas das propriedades dos cérebros:
cond ste de muitas unidades smples trabahando em paraledlo sem nenhum controle centra. As conexdes

entre as unidades tém pesos numéricos que podem ser modificados pelo aprendizado.
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