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Resumo

Este trabalho tem como finalidade servir de primeira leitura para aqueles
alunos que desejam iniciar-se no estudo de Redes Neurais. E uma leitura rapida e
simples, onde sdo abordadas as bases deste ramo da Inteligéncia Artificial, que
permite varias aplicacdes cientificas.

Este texto esta dividido em partes que se sucedem de maneira dependente
e continua. Sendo assim, ndo é recomendado para iniciantes o0 salto para sessfes
posteriores, sob pena de perda de entendimento e de clareza.

Na primeira sessdo, é feito um paralelo entre o cérebro humano e o
computador, aqui considerado cérebro artificial. Sao abordadas as diferencas e
similaridades entre O Computador e 0 Homem.

Na segunda sessdo, sdo apresentados os Conceitos Béasicos do neur6énio
artificial, do aprendizado, do perceptron e suas caracteristicas e limitacoes.

Na terceira sessdo, analisamos o Perceptron de Multiplas Camadas inclusive
um problema tipico como o0 XOR.

Na quarta sessdo, sdo apresentadas as principais Técnicas de Aprendizado e
por fim, na quinta e Gltima sesséo, algumas Aplicacdes Cientificas.
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| ntr oducado a Redes Neurais

1. O Computador e o Homem

A principal diferenca entre o cérebro humano e o computador é que
computadores sO fazem coisas logicas, numéricas, tais como lidar com bancos de
dados, fazer contas, graficos e etc, enquanto que o cérebro humano, pode, além disso,
fazer coisas mais abstratas, tais como reconhecer qualquer objeto, controlar nossos
movimentos, aprender outras linguas e elaborar estratégias. Estas tarefas, em
principio ndo logicas, também podem ser feitas por computadores, porém para isso,
s&@o necessarias técnicas e algoritmos complexos.

Uma maneira simples de caracterizar bem a diferengca entre o computador e
0 Homem seria comparar o computador, que é uma maquina serial, com 0 nosso
cérebro, que é altamente paralelo e possui como caracteristica principal a capacidade
de aprender coisas.

1.1. A Edtrutura do Cérebro

No estudo do cérebro humano, o baixo conhecimento é o maior problema a
ser enfrentado. Existem perguntas simples que ainda ndo tém explicagdo como por
exemplo “0 que & minha mente?” ou “como eu penso?”. Podemos entdo assumir que
temos uma méquina muito complicada de origem desconhecida e que nossa meta é
entender como ela funciona [2].

Sabemos que o cérebro humano é composto de aproximadamente 10™° (dez
bilhdes) unidades bésicas, chamadas de neurdnios, e cada neurdnio é conectado a 10*
(dez mil) outros neurdénios.

Os neurdnios podem ser separados em dois tipos: neurdnios locais e
neurdnios que comunicam o cérebro com outras partes do corpo, como os musculos ou
Orgaos sensoriais.

Os neurbnios sdo compostos de trés partes: dendritos, axénio e corpo
celular ou soma. Os dendritos fazem o transporte de informacbes vindas de outros
neurbnios para dentro da célula. As informacdes sdo somadas no corpo celular,
processando assim uma outra informacdo, que sai da célula através do axonio. Entdo
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esse axOnio e outros axonios de outros neurdnios vao se comunicar com os dendritos
de uma determinada célula, montando uma rede. Essa comunicacdo recebe o nome de
sinapse nervosa ou juncdo sindptica, que é a unidade funcional bésica para a
construcdo de circuitos neurais biolégicos e envolve a juncdo das membranas
plasmaticas de dois neur6nios de modo a formar uma juncdo pontual orientada do
neurbnio pré-sinaptico para o poés-sindptico. O tamanho de uma juncdo sinaptica é
menor do que Imm.

Axinios

o
. --___d_.,-'-’ﬂ-
Dandiites I_,»/(_/)VH‘-_H

c Celular .
“‘h-____q_\_ orpo Celul :r/
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1.2. A Organizacgéo do Cérebro
O cérebro é organizado em varias regibes diferentes, sendo cada regido
responsavel por diferentes funcdes.

As maiores partes do cérebro sdo os hemisférios cerebrais, que ocupam a
parte mais interior do cranio.

No cértex cerebral, a parte mais complexa do cérebro, as células nervosas
sdo extremamente densas e portanto sdo capazes de permitir uma boa
interconectividade. Por isso, nesta regido ocorrem as mais altas funcbes e as mais
altas ordens, ou seja, é o nucleo de nossa inteligéncia [7].

1.3. Aprendizado em Sistemas BiolOgicos e em Maguinas

Assumindo que a habilidade de aprender ndo € unicamente para o mundo
biologico, podemos afirmar que modelos de redes neurais também sdo capazes de
aprender.

O aprendizado em sistemas biologicos ocorre quando sdo feitas
modificacbes na juncdo sinaptica, ou seja, entre uma célula e outra, enguanto o
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aprendizado em modelos de redes neurais ocorre quando € obtida uma resposta
incorreta e forgcamos uma resposta certa.

Um bom exemplo para entendermos como um computador pode aprender é o
computador MENACE - Matchbox Educable Noughts And Crosses Engine. A primeira
vez que um determinado jogo € executado, a maquina faz jogadas totalmente
aleatorias e quando o jogo termina estas jogadas sdo armazenadas na maquina, para
gue na proxima vez em que este jogo seja executado o computador repita somente as
jogadas que obtiveram sucesso, jogando assim cada vez melhor.

Este tipo de aprendizado é lento e continua até que a probabilidade de
ganhar um jogo ou de dar uma resposta certa seja infinitamente maior que a
probabilidade de perder um jogo ou de dar uma resposta errada.

1.4. Diferencas Entre o Computador e 0o Homem

A principal diferenca entre o computador e o homem € a performance. O
cérebro humano desenvolve tarefas altamente complexas com alta velocidade, devido
ao paralelismo enquanto isso, computadores séo lentos e sequenciais.

Por exemplo, a visdo, que é uma funcdo altamente complexa e vai além de
adicionar uma determinada quantidade de numeros, € manipulada sem esforcos.
Enquanto em um computador uma simples conta de diviséo pode ocasionar erros.

Outra diferenca notavel € que no cérebro humano varios neurénios estéo
trabalhando em um determinado instante para uma determinada fungdo. Se um
neurdnio tiver algum problema ndo sera tdo drastico quanto trabalhando serialmente,
pois se em algum momento houver qualquer problema, a partir deste instante tudo
teré problemas.

Além disso, todos os dias células nervosas morrem e mesmo assim nosso
cérebro continua funcionando normalmente como se nada tivesse acontecido. Em
redes neurais artificiais, neuronios ndo morrem a cada dia; caso tal fato ocorresse,
com o passar do tempo, teriamos uma rede completamente obsoleta.

2. Conceltos Basicos

Nesta sessdo, as nocdes basicas dos principais conceitos necessarios para o
desenvolvimento do trabalho sd@o apresentadas com alguma profundidade.
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Abordaremos o0s conceitos de: Neur6nio, Aprendizado Supervisionado, Perceptron,
Viséo Vetorial e suas Limitacoes.

2.1. Neuronio

Neurdnios biologicos s@o células nervosas que recebem e transformam

estimulos em outros estimulos, enquanto neurdnios artificiais transformam varias
entradas em uma unica saida.

A funcdo basica de um neurbnio € adicionar entradas e produzir uma saida.
Se o0 somatdrio das entradas for maior que um certo valor - valor limite ou treshold -
havera uma saida, caso o valor da soma seja inferior a este valor limite, ndo sera
produzida uma saida ou tera saida zero.

A estrutura de um neurbnio artificial também sera como nos neurdnios
biologicos. Informacdes chegam através dos dendritos, sdo somadas no corpo celular,
processando assim uma nova informacéao, cuja saida seré efetuada pelos axonios.

Podemos dizer que um neurdnio s6 terd duas saidas: ligado ou desligado,

dependentes Unica e exclusivamente das entradas. Algumas combinacbes de entradas
serdo capazes de disparar saidas.

Para melhorar a eficiéncia das juncbGes sinapticas vamos colocar fatores
multiplicativos em cada entrada que chamaremos pesos. Uma juncdo sindptica mais
eficiente tera pesos maiores, pois assim estamos praticamente garantindo que havera
uma saida, ou seja, € mais provavel que sinapses com pesos menores ndo atinjam o
valor limite.

Introduzimos, entdo, uma diferenca entre o neurdnio biolégico e o neurénio
artificial. O neurdnio artificial passa a funcionar da seguinte forma: as entradas
chegam pelos dendritos, sdo multiplicadas pelos seus pesos e somadas dentro do corpo
celular. Se o resultado do somatério for maior que um determinado valor limite,
haverd uma saida, caso contrario ndo havera uma saida, ou melhor, podemos dizer que
a saida estara desligada. [4]

input

multiplicative  body - adds
waight it's inputs,
then thresholds

> J—"‘ output

input
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Podemos entéo formalizar este processo matematicamente:
entrada total = entrada 1* peso da entrada 1 +
entrada 2* pesodaentrada?2+.. +

entrada n* peso da entrada n

elpl +e2p2 +e3p3 + ... + enpn

Senpn

Entdo comparamos a entrada total com o valor limite: se for maior a saida

tera valor 1; se for menor, a saida serd 0. As saidas podem ser graficamente
representadas através da funcdo degrau esquematizada abaixo.

Saida

Entrada

0 treshold

Poderiamos também, comparar a entrada total com o valor limite, fazendo
mais uma conta: subtrairiamos o valor limite da entrada total. Caso o resultado fosse
positivo a saida seréa 1; caso contrario, a saida seré igual a O.

Saida

Entrada

Acima, ja foram apresentadas duas maneiras para determinar a saida do
neurdnio. Na primeira temos a ®mparacdo com o valor limite, enquanto que na segunda
maneira temos a comparacdo com zero (graficamente continuamos com a mesma
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funcéo, s6 que agora a descontinuidade passa a ser na origem). Notamos que em ambas
as maneiras existe uma comparacao.

Podemos mostrar a segunda maneira de uma outra forma: introduziriamos
mais uma linha de entrada onde o valor de entrada fosse sempre 1. Assim, esta linha
permaneceria sempre ligada e o valor do seu peso seria o valor limite com o sinal
trocado. Entdo fariamos apenas um somatdrio, pois uma subtracdo pode ser
considerada uma soma com sinal trocado. Isto € conhecido como neurdnio de biasing, e
o valor limite é conhecido comobiasdo neurédnio ou offset.

Na segunda maneira temos:

entrada total = S enpn

Chamaremos T(x) de funcéo degrau e x de entrada total;
y = f(X) f(x)=1,sex>0
f(x)=0,sex£0

Para finalizarmos esta secdo, lembraremos que a nossa saida ndo precisa ser

necessariamente zero ou um, mas tem que ser binaria, isto é, ela tem que ter como
saida somente dois valores diferentes.

2.2. Aprendizado Supervisonado

Precisamos de uma técnica para o aprendizado do neurdnio, pois quando
conectarmos 0s neurdnios entre si, eles podem produzir qualquer saida, inclusive
aquela errada. Assim sendo, teremos que treina-los para que possam desempenhar
suas funcdes corretamente. Comecaremos por uma regra bem simples, pois tera a
simplicidade do modelo de neurdnio. Buscaremos entdo inspiracdo no sistema neural
bioldgico.

Quando uma criangca comeca a Talar, geralmente troca alguns sons
pronunciando assim as palavras de forma incorreta. A crianga passa, entdo, por um
periodo de aprendizado, até falar de maneira correta. Este aprendizado é da seguinte
forma: todas as vezes que a crianca fala uma palavra errada alguém repete a mesma
palavra de forma correta para que ela aprenda os sons.

O mesmo processo ocorre para atores. Eles repassam seus textos varias
vezes, diminuindo assim a probabilidades da ocorréncia de erros.
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Podemos usar os exemplos acima para explicar o que € o aprendizado
supervisionado. Os dois exemplos possuem caracteristicas comuns, pois a resposta
correta é enfatizada. Devemos passar esta idéia para a nossa rede neural artificial, ou
seja, temos que estimular as situacbes que queremos que sSe repitam e reprimir as
situacdes que ndo séo as esperadas.

Vamos considerar um pequeno exemplo de reconhecimento de padroes.
Temos dois grupos distintos e queremos reconhecé-los. Suponhamos vérias letras A's
e varias letras B's, escritas de maneiras diferentes. Assim sendo para um deles
teremos como saida 1 e para o outro a saida sera 0. Determinaremos a saida 1 quando
a letra A é mostrada e 0 quando a letra B é mostrada. Na realidade queremos
distinguir a letra A da letra B. Se quando um A for mostrado, tivermos como saida O,
precisaremos reduzir as chances para que tal situacdo ndo ocorra novamente e para
iSso € que sdo utilizadas as técnicas de aprendizado.

Aplicando a idéia de estudo supervisionado a nossa rede, teriamos como
primeira etapa a colocacdo dos pesos aleatoriamente nas entradas e a apresentacdo
de uma letra. Como segunda etapa, fariamos o somatdrio de todas as nossas entradas
multiplicadas pelos seus respectivos pesos, e caso a soma ultrapassasse 0 nosso valor
limite a saida seria 1, caso contrario, seria 0. Se a resposta estiver correta nao
precisariamos fazer qualquer alteracdo, mas se 0 neurdnio produzisse saida O quando
um A for mostrado, logo precisariamos alterar os pesos. Aumentando 0s pesos
estaremos aumentando a nossa soma ponderada, e assim na proxima vez nossa soma
ultrapassara o valor limite e produzira saida 1, que é o valor esperado. Se for
mostrado um B, a resposta esperada serd 0. Caso a resposta seja O, ndo sera
necessario fazer qualquer alteracdo. Se a resposta dada for 1, teremos novamente
que fazer alteragbes na nossa soma ponderada. Mas nesta situacdo as alteractes
serdo feitas com o objetivo de diminuir o valor da soma ponderada. Como a resposta
dada foi 1, a soma ponderada ultrapassou o valor limite. Assim, para que a resposta
seja 0, vamos diminuir os pesos para que o valor limite ndo seja mais ultrapassado.
Logo, a resposta sera a esperada.

Concluimos que a nossa rede de neurbnios aprenderd alguma coisa através
da alteracdo de seus pesos, ou seja, aumentaremos 0S pesos quando esperarmos a
saida ativada (valor 1) e diminuiremos quando esperarmos a saida desativada (valor 0).

Quando alterarmos os pesos, aumentando ou diminuindo, s6 sera necessario
a alteracdo dos pesos cujas entradas estejam ligadas. As entradas desativadas nédo
irdo contribuir para a nossa soma ponderada, ou seja, caso as entradas que estdo
desativadas tenham seus pesos alterados isto ndo implicara em qualquer mudanca.
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Entdo podemos perceber que esta técnica de aprendizado tem como idéia
basica uma saida esperada e caso essa saida ndo ocorra teremos que fazer
modificacbes nos pesos. Esta técnica funciona como se a todo momento houvesse um
professor dizendo qual é a resposta esperada. A essa técnica damos o nome de
Aprendizado Supervisionado.

2.3.Perceptron

Um perceptron € basicamente um neurbnio artificial com algumas
caracteristicas similares ao sistema nervoso central, mas também podemos descrever
um perceptron como uma rede bem simples.

s s

Perceptron € apenas um nome, pois de forma préatica ele é um neurbdnio, ja
gue existe uma entrada, uma soma ponderada e também uma saida.

O nome perceptron vem de percepgdo, tendo assim sua origem no sistema
nervoso central pois € 0 nosso cérebro que comanda a nossa percepcao [3].

2.4Visdo Vetorial do Perceptron

Vamos nesta secdo tratar o perceptron de uma forma analitica,
considerando-o como uma entidade mateméatica. Apresentaremos entdo, uma Visdo
vetorial que sera util mais adiante.

Vamos chamar de vetor E o vetor que conterd todas as nossas entradas. Por
isto, tera dimenséo n e podemos escrevé-lo como E = (e0,el,e2,e3,....en).

Da mesma forma como fizemos para o vetor E, faremos para o vetor P, que
sera o conjunto de todos os pesos. Assim, ele também tera dimenséo n.

Teremos entéo a nossa soma ponderada como:
a=E*P

No exemplo anterior, 0 perceptron reconhecia a letra A e a letra B (também
pode ser chamado de reconhecedor dos padrées A e B). Assim, podemos dizer que pela
forma vetorial a solucdo para este problema seria como se estivessemos tracando um
vetor, isto é, dividindo o nosso plano vetorial em dois. Em um semiplano ficariam todos
os A’'s e no outro ficariam todos os B's. Logo, a solucdo que estamos esperando para o
nosso problema é exatamente este vetor que dividira o plano em dois semiplanos.
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2.5.As LimitagOes dos Per ceptrons

Notaremos nesta secdo que existem limitagbes em nosso modelo de
perceptron.

Sabemos que o nosso modelo de perceptron vai ter que tracar uma linha
reta separando as devidas classes (semiplanos) que no nosso exemplo, onde
buscavamos reconhecer os padrées A e B, seréo a classe A e a classe B.

Entretanto, existem varios casos no qual nosso modelo de perceptron néo
consegue separar as classes. Um exemplo cladssico € o problema do XOR, ou ou-
exclusivo [4].

O problema do XOR serd representado da seguinte forma: teremos duas
entradas e uma saida. Caso tenhamos como entradas O e O, teremos como saida O;
caso tenhamos 1 e 1, teremos como saida O e se nossas entradas forem O e 1, teremos
como saida 1.

Na verdade, queremos que o perceptron obtenha como saida 1, se a nossa
entrada x for 1 e a nossa entrada y for O ou se a nossa entrada x for O e a nossa
entraday for 1, e caso ocorra qualquer outra situagdo teremos como saida O.

= = O O|X
- O~ 0OI
O  + O|N
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Iremos entdo representar este problema graficamente no plano cartesiano.
Quando as nossas entradas forem O e O, marcaremos a origem do plano. Quando as
entradas forem x = 0 e y = 1, marcaremos o ponto (0,1), quando forem x =1 ey = 0,
marcaremos o ponto (1,0) e finalmente, quando as entradas forem 1 e 1, marcaremos o
ponto (1,1). Podemos entéo visualizar tal situacéo através do grafico abaixo:

Coordinate Output
representation z

Podemos entdo perceber pelo grafico acima que ndo poderemos de maneira
nenhuma tracar uma reta que separe as nossas classes. Essas classes sdo chamadas de
linearmente inseparaveis.

Logo, o perceptron ndo serd capaz de identificar e separar estas duas
classes, ou seja, ndo conseguiremos a resposta desejada com um perceptron de uma
Unica camada.

3. Multiplas Camadas

3.1. O Perceptron com M Ultiplas Camadas

O principal objetivo do perceptron de mudltiplas camadas € resolver
problemas como o que foi citado no final do capitulo anterior, ou seja, problemas
linearmente independentes.

Poderiamos pensar em usar mais de um perceptron. Como temos duas
entradas, colocariamos cada entrada em um perceptron diferente. Entdo ligariamos
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estes perceptrons a um terceiro perceptron, ou seja, as saidas seriam as entradas de
um outro perceptron, e este por sua vez produziria a saida final.

Entdo teremos uma primeira camada de perceptrons, que serdo as entradas,
uma ou mais camadas intermediarias ou camadas escondidas, que receberdo como
entradas as saidas da primeira camada e finalmente a (ltima camada, que sera a
camada do resultado ou saida propriamente dita. Notaremos que nas camadas
escondidas os perceptrons ndo saberdo quais seréo as verdadeiras entradas.

Sendo assim, teremos um problema, pois se o resultado final ndo for o
resultado que estavamos esperando, ndo saberemos qual soma deve ser alterada
(aumentada ou diminuida).

Para resolvermos este problema vamos usar uma funcdo ndo linear. Esta
funcdo ndo tera apenas dois valores como a primeira que foi apresentada. Tera regifes
entre esses dois valores.

Estas regides nos dardo algumas informagfes a mais e assim seremos
capazes de determinar quando vamos aumentar ou diminuir o valor da nossa soma

ponderada ou NosSsos pPesos.

/ e

0 0
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Podemos perceber que em ambos o0s casos, 0 valor da saida sera
praticamente 1, se a soma ponderada ultrapassar o valor limite, e O, caso contrario.
Entretanto, quando o valor da soma ponderada for quase igual ao valor do limite, a
saida do neurdnio vai estar em algum ponto entre os dois extremos. Isso significa que
a saida sera passada de forma diferente dando maiores detalhes das entradas para os
devidos neuronios. Alteramos, assim, 0 nosso modelo .

3.2. O Novo Modelo de Neur6nio

Vamos ver os modelos organizados como uma rede, ou seja, teremos varias
unidades de perceptrons organizados em camadas. Nd@o teremos mais apenas um Unico
neurdnio mas sim um perceptron multicamadas ou multilayer perceptron [4]. unidades
de perceptrons organizados em camadas. O modelo tem trés camadas baésicas: a
camada de entradas, a camada de saidas e as camadas intermediarias entre as duas
primeiras camadas, que conecta as duas camadas e que €é chamada de camada
escondida. Cada unidade na camada escondida e na camada de saidas funciona como o
nosso perceptron propriamente dito com apenas uma diferenca: agora, nao havera

mais a funcédo degrau para determinar qual sera a saida do perceptron.

Intermediarias

Seides
Entradas

As unidades na camada de entradas servem para distribuir os valores que os
seus perceptrons receberam para a proxima camada, e assim nao apresentam uma
soma ponderada e nem um valor limite.

3.3. Resolvendo o Problema do XOR

N&o tinhamos conseguido resolver o problema do XOR (ou-exclusivo) com
um perceptron de apenas uma Unica camada. Vamos tentar resolver este problema com
um perceptron de maltiplas camadas.
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Primeiramente verificaremos a possibilidade de construir uma rede que
possa resolver este problema. Podemos representar o problema do XOR com uma rede
de duas camadas, ou seja, na verdade teremos uma estrutura de trés camadas, com
duas entradas, uma unidade de perceptron como a camada escondida e uma unidade na
camada de saida.

Vamos mostrar como ficaria nossa rede através da figura abaixo. Onde
houver os pesos de cada linha intermedidria e os valores limites de cada perceptron
que estdo dentro de cada perceptron, devemos também lembrar que como saida sé
teremos 1 ou O e que as unidades das camadas intermediarias ndo produzem uma saida
propriamente dita, mas sim entradas para as unidades da camada de saida.

Camada Escondida

Devemos acompanhar pela figura acima como essa rede se comporta para o
problema do XOR. Assim, perceberemos que quando as entradas forem O e O, as
camadas escondidas também estdo desligadas. Entdo, a saida € O ou desligada. Se a
entrada for O e 1 ou 1 e O, a saida seré 1. Caso as entradas sejam 1 e 1 a saida também

sera O (vide figura da pag.10).

A funcdo XOR, de maneira geral, se comporta da seguinte forma: quando as
duas entradas tem o mesmo valor, teremos como saida o valor O, e quando as duas
entradas forem diferentes, a saida sera 1.

Podemos representar a rede do XOR através de outras configuracbes de
rede.
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Podemos, também, distinguir as duas Ultimas configuracdes de rede da
primeira. Basta uma olhada para descobrirmos que, na primeira configuracdo, o0s
perceptrons da camada das entradas se comunicam com a camada intermediaria, além
da comunicacdo com o0s perceptrons da camada de saida, enquanto nas duas Ultimas
configuracbes, os perceptrons da camada de entradas comunicam-se somente com 0S
perceptrons da camada intermediaria.

A primeira configuracdo recebe o nome de rede direta, ja que se comunica
diretamente com a camada de saida, enquanto a segunda recebe o nome de rede
indireta, ja que a comunicacao é feita somente com camadas intermediarias.

4. Técnicasde Aprendizado

Entre as caracteristicas de uma rede neural, o capacidade de aprender é a
mais interessante e é através desta caracteristica que o desempenho de uma rede
neural € melhorada. Uma rede neural aprende quando ocorre o ajuste de seus pesos
em suas respectivas juncdes sinapticas (sinapses) e consequentemente um ajuste no

seu valor limite (treshold).
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A cada iteracdo, h4 um ajuste nos pesos e consequentemente um aumento no
conhecimento da rede. Uma boa defini¢éo para o aprendizado em redes neurais € [5]:

“O aprendizado € um processo pelo qual os parédmetros aleatérios de uma
rede neural sdo adaptados através da continuidade do processo de simulacdo do
ambiente na qual a rede esta. O tipo de aprendizado € determinado pela maneira como
0s parametros sdo alterados.”

7

Para a realizagdo do processo de aprendizado € utilizado um algoritmo
especifico, que por sua vez ndo é Unico, existindo uma variedade de algoritmos de
aprendizado com suas vantagens e desvantagens.

z

A diferenca bésica entre esses algoritmos € a maneira como 0s ajustes nas
juncdes sinapticas sdo executados. Vamos abordar brevemente alguns deles.

4.1. Back Propagation

Vamos supor que a rede foi programada para separar silabas de uma palavra.
Como exemplo serdo apresentadas duas palavras: “demonstracdo” com quatro silabas e

“demonstrativo” com cinco silabas [3].

Vamos supor que a primeira palavra foi apresentada a rede e quando
perguntamos qual o numero de silabas da palavra, obtemos como resposta quatro.
Através do aprendizado supervisionado, percebemos que a resposta esta correta e
portanto ndo sera necessario qualquer alteragdo nos pesos.

Agora, apresentamos a nossa segunda palavra. Devemos notar que as duas
palavras sdo iguais até a terceira silaba. Quando a palavra foi apresentada a rede,
obtivemos como resposta quatro. Agora, pelo aprendizado supervisionado, percebemos
gue a resposta esta incorreta, ja que a resposta esperada é cinco. Entdo, como as
palavras sdo iguais até a terceira silaba, a rede volta até esta silaba e a partir dai
comecam as alteracfes nos pesos da nossa rede. Vamos entdo alterar os pesos até que

a resposta esperada seja obtida.

Nesta técnica, podemos perceber que a nossa rede volta atras buscando
suas “experiéncias” anteriores, dai o nome back propagation.
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4.2 Error - Correction Learning[5]

Primeiramente, teremos uma resposta dyn), que € a resposta esperada
para um neurénio k em um tempo n. A resposta dada pelo neurdnio sera y(n) produzida
por um estimulo x(n).

Geralmente a resposta atual y n) do neurdnio k é diferente da resposta
desejada dk(n). Podemos entdo definir um sinal de erro, que sera a diferenca entre a
resposta desejada d(n) e a resposta atual yi (n):

ex(n) = di(n) - yw(n).

O aprendizado por correcdo de erros pode ser minimizado se utilizarmos
uma funcdo de custo baseada no sinal de erro. Um critério comumente usado para a
funcdo de custo é o critério de erro dos minimos quadrados. A minimizacdo do custo
da funcéo é feita através do método do gradiente decrescente.

A rede € otimizada pela minimizacao dos pesos das sinapses das redes.
O ajuste feito nas sinapses € dado por:
Dwyj(n) = hex(n)x;(n),

onde h é uma constante positiva que determina a taxa de aprendizado, ou seja, O
ajuste é proporcional ao produto do sinal de erro e da entrada da sinapse. Se h é
pequeno a taxa converge lentamente, levando mais tempo para que a resposta
desejada seja alcancada. Se h for grande converge rapidamente, mas neste caso,
podera ocorrer uma divergéncia.

5. Redes Hopfield

John Hopfield foi um dos maiores contribuintes na area de redes neurais
durante os anos oitenta. Hopfield estudou uma rede autoassociativa, que tinha
caracteristicas muito parecidas com perceptrons, além de relacionar a utilizacdo de
redes com funcdes de energia e também com outros sistemas fisicos.
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5.1. Definicao

A rede de Hopfield corresponde a um numero de nds, onde cada no esta
ligado com todos os outros nds pertencentes a rede, por isso essa rede é chamada de

fully-connected network.

L] Ly r 8|
i 1 1

Esta rede também é chamada de rede symmetrically-weighted, pois se cada
n6é esta ligado a todos os outros, entre dois nos teremos dois caminhos com sentidos
contrarios, porém terao 0s mesmos pesos.

Como os perceptrons, cada n6 tem um treshold, uma soma ponderada de
suas entradas e uma fungdo degrau. Os nés também funcionam como 0s perceptrons,
calculando a soma ponderada para as suas entradas e comparando-a com o treshold.
Depois, a funcdo degrau é usada para determinar qual serd a saida do no. Esta rede
tem como entrada dois valores: O ou 1, quando a rede € binaria ou -1 ou +1, quando a
rede é bipolar.

A principal caracteristica dessa rede é o fato de todos os nés se
comunicarem. Essa diferenca de arquitetura faz a rede operar de um modo diferente,
pois todas as entradas da rede sdo aplicadas em todos os nés. Por isso, a rede opera
em ciclos, passando por varios estados sucessivos até quando convergir para um
estado estavel. Este estado € alcangado quando o valor dos nds néo se alteram.

A saida da rede sera o valor de todos os ndés quando um estado estavel for
alcancado.

Introducéo aRedes Neurais - 1921 - 09:36 - 08/12/99



CBPFNT-006/97

s

A operagdo da rede é diferente do sistema de perceptrons, pois neste
sistema, as entradas produzem uma saida qualquer, enguanto que na rede Hopfield,
uma entrada implicar4d em uma saida, que por sua vez sera uma entrada para uma outra
saida e assim sucessivamente até que nao ocorra mais nenhuma mudanca de ciclo para
ciclo.

5.2. AplicagOes da Rede Hopfield

Uma aplicagdo seria calcular a menor energia de uma determinada amostra.
Comecariamos calculando a energia de um sistema numa dada configuracédo (El), atavés
da configuracdos de seus respectivos spins, atibuiriamos valores para 0s spins. Por
exemplo, spins verticais orientados para cima teriam valor +0,5, enquanto spins
orientados para baixo teriam valor -0,5. Para calcular a energia de uma determinada
amostra, fariamos o somatério das iteracbes de um spin com 0S Seus primeiros
vizinhos. Este modelo é conhecido como Modelo de Ising.

Depois mudariamos a configuragdo aleatoriamente e calculariamos
novamente a energia (E2), se E1 > E2, entdo E1 = E2, caso EIKE2, entdo sorteariamos
um nimero aleatorio entre zero e um (0 £r £ 1). Se r < e®F) entdo EI=E2, caso
contrario, E1 permanece com o seu valor, e havera uma nova mudanga no sistema e um
novo calculo de E2.

Se acharmos sempre o0 mesmo valor em sucessivas iteragOes, entéo
encontramos estado estavel, que € a menor energia do sistema. Esse algoritmo, que
calcula a menor energia de um sistema, € conhecido como Algoritmo de Metropolis.

Podemos usar a Rede de Hopfield com o mesmo objetivo, pois esta também
realiza varios ciclos até encontrar um estado estavel.
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OBS: A maioria das figuras desta Nota Técnica foram obtidas das referéncias acima
relacionadas. A baixa qualidade de algumas destas figuras € devido aos
equipamentos utilizados.

Introducéo aRedes Neurais - 21/21 - 09:36 - 08/12/99



