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1. INTRODUCAO: A NATUREZA DA INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Este semindrio aborda o campo interdisciplinar chamado inteligéncia computacional, que
engloba como uma das ferramentas significativas as redes neurais, ou mais precisamente,
as redes de neurOnios artificiais. Nesta expressdo, a palavra artificiais ¢ usada para
evidenciar a distincdo com as redes neurais bioldgicas. A énfase do semindrio serd em
redes neurais artificiais, mas serdo abordadas de forma breve algumas outras ferramentas
que também se enquadram no ambito geral de “inteligéncia computacional”, a saber:
inteligéncia artificial simbdlica, 16gica difusa, e apoio a decisdo com ferramentas
estatisticas.

Falando de uma forma bastante abrangente, o objetivo do campo “inteligéncia
computacional” € o desenvolvimento de técnicas que permitam incorporar no ambiente
computacional, mesmo que de forma limitada, algumas das funcionalidades dos sistemas
biologicos (humanos ou n3o) no que se refere a seus aspectos de inteligéncia.
(tipicamente, a referéncia € a inteligéncia humana, mas de uma forma geral podemos
considerar a inteligéncia biolégica em suas diversas formas e niveis) E importante notar
que quando se fala em inteligéncia computacional como imitacdo ou incorporacao no
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computador de aspectos da inteligéncia humana, estamos falando de formas limitadas e
bastante especificas de tal faculdade, de maneira que, na realidade, o resultado de tal
imitacdo estd longe de corresponder a um substituto completo da inteligéncia humana, ou
do sistema nervoso inspirador tomado da biologia. Em particular, no estado atual de
pesquisa em que se encontra este campo, essa imitacao das habilidades humanas se revela
bastante limitada no que se refere a aspectos de flexibilidade, de capacidade de adaptacdo
e de sensibilidade a contextos, habilidades que o ser humano possui em graus
extraordindrios. Em geral, as solu¢des de problemas em inteligéncia computacional
funcionam com considerdvel sucesso, desde que o ambiente e as condi¢des de contorno
do problema a resolver sejam limitados a sub universos da realidade total e complexa
com a qual o ser humano interage.

2. FERRAMENTAS USADAS EM INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Usa-se com frequéncia a expressao ferramentas de inteligéncia computacional; A razao
para tal expressio e em particular para o emprego do termo ferramentas, € que
tipicamente a imitacdo em computador de diferentes aspectos da inteligéncia humana ¢é
obtida por intermédio de diferentes estratégias e metodologias. Além disso, é também
frequente que para uma dada aplicacdo em que se deseja tal imitacdo, mais de uma
estratégia ou ferramenta tenha que ser utilizada. O uso de uma unica classe de ferramenta
ou metodologia especifica ndo permite responder a todos os estilos e classes de
problemas que surgem na imitacao da inteligéncia bioldgica. Assim, tipicamente usamos
diferentes ferramentas para obter diferentes funcionalidades; ademais, muito
frequentemente também lancamos mao da conjugacdo de mais de uma ferramenta na
implementacdo de uma func¢do complexa por isso resultar em melhores resultados do que
a aplicacdo de cada uma das ferramentas individualmente. Quando este € o caso, dizemos
que estamos aplicando uma solu¢do hibrida, que pode, por exemplo, empregar
conjuntamente redes neurais e 16gica fuzzy na solu¢do de um mesmo problema.

Tendo em mente esta necessidade de empregar uma diversidade de estratégias de ataques,
vamos elencar a seguir algumas das ferramentas de inteligéncia computacional que t€ém
sido empregadas com sucesso:

Redes de Neurdnios Artificiais (ou simplesmente Redes Neurais)
Técnicas de Inteligéncia Artificial Simbdlica (IA)

Linguagens declarativas para IA

Légica Difusa (Fuzzy Logic)

Algoritmos Genéticos

Técnicas de Filtragem Adaptativa

Decisao com base em Métodos Estatisticos

Classificacio e Reconhecimento de Padrdes com métodos diversos,
inclusive métodos estatisticos

e Técnicas de Visdo Computacional e Reconhecimento de Padrdes
Visuais



Técnicas de Reconhecimento e Sintese de Voz
Ferramentas de Otimizacao

Ferramentas Estatisticas em geral

Técnicas de Aprendizado de Maquina

3. 0S PRINCIPIOS BASICOS EM REDES NEURAIS

Vamos discutir agora com algum detalhe uma das ferramentas de inteligéncia
computacional especifica, as redes neurais, cuja estratégia na emulacdo de aspectos da
inteligéncia humana se baseia no entendimento das estruturas de armazenamento e de
processamento de informagao realizados pelo sistema nervoso, nisto incluindo o cerébro
e as demais partes do sistema nervoso central bem como os diversos sistemas sensoriais
(audicao, visdo, tato, olfato e paladar).

As redes de neurdnios artificiais sdo sistemas de computacdao adaptativos inspirados nas
caracteristicas de processamento de informagdo encontradas nos neurOnios reais
(bioldgicos) e nas caracteristicas de suas interconexdes. S3o sistemas de computacio
massivamente paralelos que podem ser implementados tanto em hardware quanto em
software, sendo que os elementos de processamento individualmente t€ém capacidades
relativamente limitadas. Tais elementos de processamento bdsicos sdo os chamados
neurdnios artificiais, imitam de alguma forma o processamento de informacao realizado
por um neurdnio bioldgico, e quando utilizados em conjunto e interagindo uns com os
outros, compdem o que se denomina uma rede neural. Outra denominacdo tipica para os
elementos de processamento das redes neurais € a expressao nds de processamento, ou
n6s da rede neural.

Vale a pena destacar, na forma de breve cronologia, alguns fatos importantes no
desenvolvimento do campo de redes neurais e no surgimento dos seus elementos
conceituais principais:

Década de 40: o neurdnio de McCulloc e Pitts, uma proposta para a descricdo
matematica de cdlculos 16gicos com base nas estruturas neurais bioldgicas.

Década de 50: Em 1956 na 1* Conferéncia Internacional de Inteligéncia
Artificial, foi apresentado um modelo de rede neural artificial pelo pesquisador
Nathaniel Rochester, da IBM.

Em 1959, foi demonstrada a rede adaptativa Adaline, que pode ser vista como um
modelo linear dos principais mecanismos de processamento de informacgdo e
adaptacgdo presentes no neuronio biolégico.

Década de 1960: O Perceptron de Rosenblat, em que um modelo neural nao linear
e adaptativo permite expressar 0s processamentos representados no modelo de




McCulloc e Pitts e incorporar um algoritmo de aprendizado supervisionado
bastante eficaz.

Em 1969, Marvin Minsky e Seymour Papert publicaram um livro chamado
“Perceptrons”, em que varios aspectos tedricos e limitacdes do Perceptron de
Rosenblat sdo formalizados e estudados.

Em 1982, John Hopfield apresentou um sistema neural artificial capaz de
armazenar nas interconexdes entre os neurdnios informagdes complexas, como
imagens por exemplo. Esta proposta teve um impacto importante no
ressurgimento e crescimento nas decadas seguintes do interesse em redes neurais
artificiais para a modelagem e emulacdo de aspectos da inteligéncia e percepcao
humanas. Ainda em 1982 a primeira conferéncia Estados Unidos-Japdo sobre
redes neurais realizou-se na cidade de Kioto.

Em 1994, ocorreu o primeiro congresso de Redes Neurais no Brasil. Atualmente,
pelo menos dois congressos brasileiros especificos em redes neurais regularmente
(Congresso Brasileiro de Redes Neurais e Simpdsio Brasileiro de Redes Neurais),
além de indmeros eventos internacionais (entre eles o International Joint
Conference on Neural Networks e o International Conference on Artificial Neural
Networks), bem como eventos nacionais de abrangéncia mais geral que contam
com sec¢des especificas em redes neurais. Além disso, uma gama ampla de
periddicos cientificos trazem os principais avangos da drea, como o IEEE
Transactions on Neural Networks, publicado pelo Institute of Electrical
and Electronics Engineers — IEEE, e o periddico Neural Networks, publicado pela
editora Elsevier.

Apés este pequeno parénteses historico, vamos agora retomar o detalhamento e
entendimento dos neur6nios artificiais e das redes de neurdnios. A “imitacdo da biologia
e do sistema nervoso” citada no inicio deste topico € feita pelas redes neurais artificiais
tanto no nivel do processamento microscopico realizado por uma célula do sistema
nervoso individualmente, quanto no nivel macroscépico, seja em termos de padrdes de
interconexdo entre elementos de processamento, seja em termos dos comportamentos
coletivos que emergem em uma rede biolégica com varios neuronios.

Segundo o paradigma vigente em neurofisiologia, a informacao é representada no sistema
nervoso através de pulsos elétricos gerados pelos neurénios, denominados potenciais de
acdo. No que se refere ao campo de redes de neurdnios artificiais, a forma especifica na
qual a atividade neural € representada no modelo matemdtico pode assumir diversas
simplificacdes. Isso depende do grau de refinamento na representagdo de fendmenos
bioldgicos que se tem em mente, 0 que por sua vez varia grandemente de grupo de
pesquisa a grupo de pesquisa, de acordo com a orientagdo e a énfase dos seus trabalhos.
Nos modelos pulsados por exemplo (spiking neurons), assume-se que a forma dos
potenciais de acdo € irrelevante para a representacao de informagdo e para a computagao
neural, ndo precisando-se portanto preserva-la na modelagem computacional. No entanto,
em tais modelos se conserva integralmente a informagao temporal referente aos instantes



de suas ocorrencias, ou seja, o modelo representa o instante de ocorréncia de cada
potencial de agdo, individualmente. Uma outra classe de modelos utiliza a representacao
da atividade neural unicamente através da frequéncia média dos potenciais de agdo. Tal
simplificacdo se baseia em resultados de experimentos demostrando a nao repetibilidade
dos padrdes temporais dos potenciais de acdo que sdo gerados em resposta a estimulos
idénticos, realizados de forma repetida em experimentos semelhantes sequenciados;
observa-se no entanto a repetibilidade na frequéncia de tais pulsos ao longo dos
experimentos sequenciados, o que justificaria considerar um mapeamento funcional entre
entrada e saida baseado apenas em grandezas do tipo frequéncia de pulsos, ndo nos
pulsos isoladamente. Tais modelos sdo conhecidos como modelos sigmoidais, ou de
codificacdo for frequéncia de potenciais de acdo. Uma terceira classe assume que
modelos neurais com saida bindria sdo suficientemente poderosos para representar uma
classe bastante ampla de problemas computacionais. Em realidade, grande parte da
pesquisa em redes neurais assume este tipo de modelo (bindrio), que tem a particular
vantagem de, por sua simplicidade estrutural, permitir a formalizagdo matematica em um
grau nao possivel para os modelos mais complexos. Nos pardgrafos que seguem, sao
apresentadas algumas das caracteristicas de dois dos modelos neurais importantes citados
aqui: o sigmoidal e o binério.

Basicamente, todos os tipos de redes neurais apresentam a mesma unidade de
processamento: um neurdnio artificial, que simula o comportamento do neurdnio
biol6gico. Esse neurdnio artificial possui varias entradas, que correspondem as conexoes
sindpticas com outras unidades similares a ele, e uma saida, cujo valor depende
diretamente da somatdria ponderada de todas as saidas dos outros neurdénios a esse
conectado. Neste cdlculo de integragdo dos estimulos das vdrias entradas, a ponderacao é
dada pelos pesos que cada conexao possui (fig. 1).
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Figura 1 — Unidade processadora (neurdnio artificial) do tipo linear (Adaline).

Assim, a somatoria, que na figura (1) corresponde a saida do modelo neural, € dada por:

Soma = Z X w; (1
i=1



As constantes de ponderacdo w; representam as conexdes sindpticas bioldgicas que
intermediam a interagdo entre neurdnios vizinhos, x; é o estimulo proveniente do
neur6nio vizinho i, e o resultado Soma representa o estimulo global (com as devidas
ponderacdes relativas) recebido pelo neurdnio de todos os seus vizinhos. O neurdnio
artificial acima representado corresponde ao modelo matematico conhecido como
Adaline (Adaptive Linear Element). E importante notar que esse modelo somente
incorpora transformagdes lineares; como consequéncia, temos que além de o modelo nao
permitir a implementacdo de computacdes complexas (hd pois limitacio do poder
matematico), impede a representacdo de relacdes estimulo / resposta ndo lineares que de
fato s@o observadas com frequéncia no neurdnio biolégico (hd pois limitacdo do poder de
modelagem de sistemas bioldgicos). Uma pequena alteracdo no modelo neural é
necessdria para a viabilizar as funcionalidades ndo lineares, através da introdu¢do de uma
funcao de transferéncia como representado na figure 2 a seguir.
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Figura 2 — Neurdnio artificial com fun¢do de transferéncia no linear.

De acordo com o valor da varidvel Soma, e de acordo com a fungdo de transferéncia a
qual essa varidvel Soma € aplicada (ou também conhecida como fun¢do de ativac¢io), o
novo modelo de neurdnio, ndo linear, fornecerd uma saida em resposta aos estimulos x;,
conforme representado na seguinte equacao:

Saida = f (Soma ) 2)

Na sua forma mais simples, a funcdo de transferéncia ndo linear f pode ser bindria
(discreta), como no caso do modelo conhecido como Perceptron de Rosenblatt. Neste
caso, o modelo tendo uma saida bindria permite representar funcionalidades de natureza
16gica realizadas pelos neurdnios biolégicos. E o caso da tomada de decisdes (uma
funcionalidade digital por natureza). Por outro lado, para o caso de modelagem de
funcionalidades do sistema nervoso em que ndo apenas grandezas digitais estdo em jogo,
mas uma gama de valores analégicos sdo necessarios para a representacao da atividade
neural, devemos empregar uma funcao de transferéncia f com saida continua, como por
exemplo a funcdo tangente hiperbdlica (neste caso o modelo pode ser chamado de



sigmoidal). Em ambos os casos, a idéia é que essa funcdo de transferéncia possa imitar,
em algum grau, a relagdo entrada / saida observada nos neurénios biolégicos.

4. ALGUMAS ARQUITETURAS TiPICAS EM REDES NEURAIS

Chegamos agora ao momento de passarmos de modelos de neurdnios isolados para as
redes neurais propriamente ditas, em que vdarios ‘“neurOnios artificiais” sdo
interconectados, interagindo uns com os outros. Conjuntos de neur6nios artificiais como
os discutidos acima, organizados e conectados de vdrias formas, podem resultar em
diferentes arquiteturas neurais, com caracteristicas e aplica¢cdes bastante distintas,
algumas das quais serdo discutidas aqui. No entanto, todas essas arquiteturas com
diferencas bastante grandes entre si sdo chamadas indistintamente de redes neurais, pelo
simples fato de que o bloco microscépico usado na construcdo de cada uma dessas
arquitetura € o neurdnio artificial representado na figura 2. Em outro contexto, tal
denominagdo genérica é o que também se observa na expressao circuitos digitais: embora
a memoria do seu computador pessoal, o processador central do mesmo, e o seu relégio
de pulso digital tenham fungdes muito distintas entre si e metodologias de projeto e
principios de funcionamento muito diferentes, todos eles podem ser chamados
indiscriminadamente de circuitos digitais, por empregarem portas légicas como o
elemento mais microscépico de constru¢do do sistema completo. Da mesma forma, o
termo redes neurais é empregado para designar um grande leque de arquiteturas, com
aplicacdes muitas vezes disjuntas, principios de funcionamento e técnicas de projeto
totalmente diversas, mantendo entre si em comum apenas o bloco bdasico (neurdnio
artificial) e alguns principios gerais tais como o paralelismo de processamento e a
adaptabilidade a mais de uma func¢do alvo dentro de uma aplicacdo. Outra caracteristica
importante nas redes neurais € a programabilidade da funcao especifica desejada através
de conjuntos de exemplos (conjunto de treinamento). Isto contrasta com a estratégia mais
tradicional de se ter a programacgao de funcionalidade de um sistema de computacio
definida através de uma prescri¢do explicita, na forma de um algoritmo, de uma equacao
ou sistema de equagdes modelando o problema alvo, ou através da defini¢do precisa e
formal de regras de causa e efeito entre as varidveis envolvidas na aplicacdo. Em lugar de
tal especificagdo formal do sistema computacional, temos apenas a apresentagdo de
“exemplos de treinamento” a rede neural. Este aspecto é retomado mais a frente, no
tépico 5 (Aprendizado e adaptabilidade em inteligéncia computacional — os algoritmos de
treinamento / aprendizado).

A natureza da fun¢@o de transferéncia ndo linear f, o nimero de nés de processamento
empregados na rede e a topologia de interconexdo entre eles, tém todos impacto
importante no tipo de computacdes que podem ser realizadas pelas redes compostas por
varios nds como os descritos na figura 2. Em primeiro lugar, é importante reafirmar que a
ndo linearidade em f viabiliza a implementacdo de mapeamentos complexos entre as
varidveis de entrada da rede e as varidveis de saida. Entre outras coisas, isto permite que
se abarquem os universos de aplicacdo com saidas digitais para a rede neural, mediante
escolha adequada da fungdo f. O Perceptron simples corresponde a forma mais bésica de



modelo neural, para a qual a func¢do de transferéncia se reduz a uma fun¢do com apenas
dois valores em seu repertdrio de saidas, seja do tipo degrau ou do tipo sinal.

Tradicionalmente o perceptron simples € definido em forma bipolar (saida +1 ou -1),
através da funcdo sinal:

Saida = sinal(Zw;x; -0) 3)

Pela natureza de elemento de decisdo da fun¢ado f e pela operagdo de combinagdo linear
das entradas, que corresponde a um produto escalar entre o vetor de pesos w; e o vetor de
entradas x;, o Perceptron simples viabiliza a separacdo / classificagdo de padrdes de
entrada através de um hiperplano definido pelos pesos w; (para entender isto, basta
recordar os fundamentos que vocé aprendeu em algebra linear e geometria analitica). Um
algoritmo de aprendizado adequado adapta os w; de forma a encontrar o hiperplano de
separacdo adequado a um certo repertério de exemplos que se deseja separar em duas
classes. E o cldssico algoritmo de aprendizado do Perceptron.

Naturalmente, uma estrutura de cdlculo tdo simples como a do Perceptron, expressa na
Equacgao (3), ndo atende a todas as necessidades de classificacdo de padrdées no caso
geral. A medida que computos mais complexos que a classificacio com separabilidade
linear € necessdria, empregamos uma estrutura com diversos neurdnios encadeados. Com
isso, temos o conceito do Multi Layer Perceptron (MLP), cujas caracteristicas principais
sdo as seguintes:

1) possui multiplas entradas / multiplas saidas / multiplas camadas;
2) entradas e saidas podem ser tanto analdgicas quanto digitais;
3) ndo ha mais a restricao de separabilidade linear entre classes.

A figura 3 representa uma arquitetura do tipo MLP com 20 neur6nios organizados em 5
camadas. Cada né6 (circulo) representa um neurdnio e cada linha uma conexdo entre
saida de um neurdnio e uma entrada de neurénio da camada seguinte.
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Figura 3 — Rede to tipo MLP (Multi Layer Perceptron) de 5 camadas. Cada um dos 20 circulos representa
um neurdnio artificial, e cada linha representa uma conexao sindptica, com seu peso programavel.




Como pode ser verificado, o fluxo de informagdo ocorre em camadas de neurénios, sem
que haja realimentacdo (retorno da informacgdo da saida para a entrada de algum dos
neuronios da rede). Esta organizacdo em camadas e a auséncia de realimentacdo € propria
da arquitetura MLP, ndo se observando tais caracteristicas no entanto em muitas outras
arquiteturas neurais importantes, nao abordadas aqui por limitagdo de tempo. Apenas a
titulo de comentério, a arquitetura de Hopfield por exemplo, € densa em realimentacdes e
nao possui qualquer organiza¢do em camadas.

Note que no caso do MLP, a funcdo de transferéncia adotada tipicamente é do tipo
sigmoidal (tangente hiperbdlica por exemplo), de forma que com escalamentos
adequados do argumento da func@o de transferéncia (ou dos pesos que indiretamente
escalam as entradas) € possivel passar de mapeamentos entrada-saida aproximadamente
lineares a mapeamentos de natureza essencialmente digital, sem mudar a funcdo f
propriamente dita, mas apenas com o recurso de escalamento do argumento. Esta
transicdo entre comportamento analdgico e digital é possivel porque a funcdo sinal(x)
pode ser vista como o caso limite da funcdo tangente hiperbdlica com constante
escalamento tendendo a infinito.

Entre as aplicacdes do MLP, podemos citar a classificagdo de padrdes sem separabilidade
linear j& mencionada, a aproximac¢do de func¢des genéricas (inclusive analdgicas) e a
fusdo nao linear de grandezas analdgicas multidimensionais, além da previsao de séries
temporais ndo lineares. Note que o aprendizado através de exemplos do MLP (discutido
em mais detalhes no préximo tépico) permite que ele realize as fungdes acima sem a
necessidade de um modelo matemético conhecido / confidvel

Aqui tivemos a oportunidade de abordar apenas duas arquiteturas neurais cléssicas, o
Perceptron e o MLP, mas vale a pena mencionar o que ja ressaltamos no inicio: existe um
leque muito grande de arquiteturas e aplicagdes correspondentes. Entre elas, podemos
citar as arquiteturas de Hopfield, as arquiteturas com modelos pulsados, as arquiteturas
com fungdes de base radial (radial basis functions — RBFs), as arquiteturas do tipo ART
(Adaptive Ressonance Theory), e os mapas auto organizaveis de Kohonen, entre outras.
Algumas dessas arquiteturas nao discutidas neste texto serdo abordadas muito
brevemente no semindrio de PSI 2222. De qualquer forma, maiores detalhes destas e de
outras arquiteturas ndo citadas aqui podem ser obtidos nas diversas referéncias
comentadas no tépico 7 a frente, denominado “Onde Conseguir mais Informagdo sobre
Redes Neurais e suas Aplicacoes”.



5. APRENDIZADO E ADAPTABILIDADE EM INTELIGENCIA
COMPUTACIONAL - OS ALGORITMOS DE TREINAMENTO /
APRENDIZADO

Um aspecto importante em redes neurais € a definicdo das conexdes entre os elementos
de processamento e a definicdo dos pesos associados a essas conexdes. Pode-se dizer que
a informacdo armazenada e a computagdo realizada por uma determinada rede neural siao
definidas mais pela topologia de conexdes entre elementos e pelos pesos atribuidos a
essas conexodes que propriamente pelos elementos de processamento individualmente. Em
funcdo disso, essas conexdes entre os neurdnios artificiais de uma rede sao normalmente
programadveis, € muitas vezes existe algum mecanismo do tipo "aprendizado", através do
qual a rede "incorpora experiéncia a partir de exemplos que lhe sdao apresentados". Isto é
particularmente interessante para a solucdo de problemas cuja especificacdo ndo é
suficientemente estruturada, o que dificulta a sua representacio em uma forma
algoritmica (propria aos ambientes computacionais baseados em linguagens procedurais)
ou mesmo na forma de uma lista de regras (prépria as linguagens declarativas). Tal
situacdo ocorre por exemplo nas tarefas de reconhecimento de padrdes visuais, de
reconhecimento de padrdes de voz, e em leitura automatica de textos manuscritos, e este
¢ um dos motivos pelos quais as redes neurais sdo usadas nessas areas.

Este conceito de adaptacdo da rede face a uma descricdo do problema que se pretende
resolver através de exemplos dd origem a uma expressao que aparece com frequéncia no
contexto de redes neurais: “redes neurais possuem a capacidade de aprender por
exemplos”. Outra expressdo comum que descreve essa caracteristica é a que segue: “as
informagodes sdo apresentadas a rede, que extrai informacdes a partir dos padroes
apresentados”. Embora estas frases parecam dar as redes neurais o poder especial e
quase magico de “entender” o problema a ser incorporado por elas, o que ocorre
concretamente € algo bem simples de entender do ponto de vista matematico: os graus de
liberdade das redes neurais (os pesos w) sdo adaptados de forma a que uma dado
mapeamento entrada / saida desejado (e descrito por um repertério de pares entrada /
saida chamados de exemplo de treinamento) seja obtido. Isto € realizado através de algum
algoritmo de adaptacdo ou aprendizado, que tenha “caracteristicas boas” em termos de
viabilizar o aprendizado de um leque amplo de diferentes mapeamentos entrada / saida.
Em resumo, a expresdo “aprendizado da rede neural”, embora normalmente traga um
toque de charme as redes neurais, nada mais significa do que o processo de adaptacdo
educada dos pesos w; da rede, de forma a viabilizar o mapeamento entre entradas e saidas
descritos por uma lista de exemplos representativos de uma dada aplicagao.

Diversos métodos de aprendizado / treinamento foram desenvolvidos, sendo que os
denominados algoritmos de Aprendizado Supervisionado sdao os de mais facil
entendimento face as discussdes que fizemos até o momento. Neste tipo de aprendizado,
as informagdes sdo apresentadas a rede sob a forma de padrdes de entrada e dos
resultados correspondentes desejados, conhecidos previamente. O algoritmo “supervisor”
verifica as saidas geradas pela rede, para os padrdes de entrada dos exemplos de
treinamento, e as compara com as saidas desejadas, guiando assim o ajuste nas conexdes
sindpticas de forma a minimizar a diferenca entre saida desejada e saida oferecida pela



rede. Os algoritmos de aprendizado supervisionado mais conhecidos sdo o “Regra
Delta”, para o Perceptron simples, e o “Error Backpropagation”, para o MLP. Em ambos
0s casos, sempre que ocorre erro no reconhecimento de uma entrada, um ajuste sindptico
¢ conduzido. O ajuste sindptico procura portanto corrigir os pesos de modo que se
produza a saida desejada diante da respectiva entrada, representando assim o
aprendizado, em cada neurdnio, do fato apresentado. Dessa forma, pode-se dizer que ao
final do processo de aprendizado, o conhecimento dos neur6nios / da rede neural reside
nos pesos sindpticos.

6. AREAS DE APLI,CA(;AO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS EM
ENGENHARIA ELETRICA

Entre as dreas de aplicacdo de redes neurais podemos destacar a implementacdo de
classificadores e reconhecedores de padrdes, de sistemas de armazenamento e
recuperagdo de informacdes do tipo memoria associativa e sistemas de hetero-associagdao
(extensdo do conceito de memodrias enderecadas por contetido), a implementagdo de
sistemas de controle adaptativo e a solucao de problemas de otimiza¢do. Ainda como édrea
de aplicacdo, mais ligada 4 biologia, podemos citar o uso de tais redes para a modelagem
de percep¢do e de cogni¢cdo. A seguir temos uma lista de aplicacOes tipicas em forma
telegrafica:

Reconhecimento de padrdes

Reconhecimento de caracteres

Reconhecimento e sintese de voz

Conversdo de texto para voz

Visdo artificial e visdo robdtica

Avaliagdo de riscos de inadimpléncia / detecao de padrdes de risco
Previsdo de vendas / previsdo de séries temporais

Modelagem e identificacdo de sistemas ndo lineares multivaridveis
Sistemas para o apoio a decisio

Processamento de informacdes ndo estruturadas

Processamento / reconhecimento / classificagdo de sinais e imagens
Interfaces homem-maquina naturais

Mineracao de dados (datamining)

Problemas de otimizagao

Modelagem cognitiva

Como uma forma pratica de dar uma idéia de como as redes neurais e a inteligéncia
computacional tém se relacionado com as atividades de pesquisa e desenvolvimento nos
departamentos de engenharia elétrica da EPUSP, listo a seguir alguns dos trabalhos em
curso, e em seguida alguns dos docentes envolvidos em temas de redes neurais além de
mim. Certamente a lista ndo € completa, mas permite ter uma idéia bastante boa das areas



de utilizagdo de redes neurais dentro das vdrias dreas em que OS nOSsOs quatro
departamentos atuam:

e Emprego de redes neurais em reconhecimento e classificacdo de
padrdes e em fusdo de informagdes em sistemas multissensores

e Aproximacdo de funcdes e modelagem de histerese
Aplicacdo das redes neurais artificiais na confiabilidade metrologica

e Estudo de novos modelos de computacdo neural envolvendo
fendmenos de bifurcacdo e dinamica cadtica, bem como sua
implementacgdo eletronica

¢ Desenvolvimento de novas arquiteturas neurais a partir da fusao de
mais de uma arquitetura cldssica

¢ C(Clustering de dados multidimensionais em diversas areas

e Neurocomputacdo e técnicas de fusdo de dados aplicadas no
reconhecimento e caracterizacdo de objetos em imagens médicas

® Arquiteturas neurais de Kohonen para o Data Mining em aplicacdes de
comércio eletrdnico

® Modelagem e simulagdo de estdgios iniciais do sistema visual com
aplicagdo de redes neurais

® Arquiteturas neurais hibridas para o reconhecimento de padrdes

e Sistemas de neurocomputacdo para analise de sistemas multissensores
para aplicacOes ambientais e biomédicas

e Reconhecedores de voz via redes neurais

¢ FEletronica nao linear e dindmica cadtica: desenvolvimento de modelos
eletronicos de neuronios pulsados

e Mapas auto organizaveis (redes neurais de Kohonen) como ferramenta
para o clustering de empresas no setor elétrico brasileiro

e Aplicacdo de redes neurais em detecao de padrdes em séries temporais
do mercado financeiro e em previsdao de carga em sistemas de
distribuicd@o de energia elétrica

e Sistema neurofuzzy para controle de seméforos inteligentes

e Sistemas de controle adaptativos

e Sensores neuromorficos: linguas eletronicos / retinas eletronicas /
narizes eletronicos / ouvidos eletronicos

e Neurdnios de bifurcacdo e aplicagdes em otimizagdo e em memdrias
associativas

A lista acima foi preparada com base em trabalhos que eu e diversos outros docentes dos
quatro departamentos da elétrica da EPUSP temos realizado, em conjunto com nossos
orientados e colaboradores, nas dreas de redes neurais e inteligéncia computacional.
Gostaria de mecionar aqui alguns desses demais docentes trabalhando com redes neurais,
de citar brevemente alguns de seus interesses, e de agradecer-lhes por terem facilitado



materiais e informacdes que de alguma forma ajudaram na preparacdo deste texto ou na
preparacao do semindrio de PSI 2222:

e Prof. Ademar Ferreira (PTC), que tem atuado na aplicacdo de sistemas
neurais e sistemas fuzzy em problemas de controle.

e Prof. Aquiles Grimoni (PEA), atuando em aplicacdo de redes neurais a
problemas em energia elétrica.

e Prof. Javier Ramirez (PSI), que tem atuado em sistemas sensores com
processamento neural e em particular com narizes eletronicos

e Prof. Marco Tulio de Andrade (PCS), atuando em sistemas fuzzy e
neurofuzzy

7. ONDE CONSEGUIR MAIS INFORMACAO SOBRE REDES NEURAIS E
SUAS APLICACOES

No site que segue, vocé poderd encontrar diversos textos que permitem um
aprofundamento maior no tema: http://www.kcl.ac.uk/neuronet/intro/index.html.

Através do site www.lsi.usp.br/~emilio, voc€ pode chegar a esse link e a outros sites com
materiais sobre redes neurais em diversos niveis de profundidade, desde artigos
introdutdrios até artigos sobre temas bastante especificos que sdo hoje objeto de pesquisa.
Outra fonte de consulta para alguns topicos em arquiteturas neurais pode ser encontrada
no trabalho de iniciacdo cientifica Experimentos com arquiteturas neurais cldssicas para o
desenvolvimento de arquiteturas neurais hibricas, de Clayton Silva Oliveira e Emilio Del
Moral Hernandez, disponivel no préprio site da EPUSP:

http://www.poli.usp.br/PesquisaPoli/Publicacoescpg/ProducaolC2002/.
(uma vez no site, localize o artigo com titulo e autores acima)

Nesse trabalho, duas arquiteturas neurais importantes sao abordadas: a arquitetura MLP —
multi layer perceptron - e a arquitetura de Hopfield.

Duas referéncias bastante importantes sdo os livros de David Rumelhart (Parallel
Distributed Processing) e de Simon Haykin (Neural Networks: a Comprehensive
Foundation), ambos disponiveis na nossa biblioteca. Naturalmente, vocé deve escolher
destas duas extensas referéncias aqueles capitulos que sdo acessiveis a vocé€ no seu
estagio de formacgdao. Em particular, o livro de Haykin nos seus capitulos 1 e 2 é bastante
acessivel na maior parte de seus conteudos.

Dois artigos introdutérios: Artificial Neural Networks: A Tutorial, de autoria de Anil K
Jain e Jianchang Mao, publicado na IEEE Computer de marco de 1996, pp. 31-44,
identificado e recomendado pelo nosso colega o Professor Aquiles Grimoni (PEA). Pode
ser copiado para uso pessoal com finalidade de estudo; Um outro artigo, também
identificado pelo Professor Aquiles, que pode ser de interesse: Artificial Neural Networks




and Computational Intelligence, de autoria de Roger L. King e publicado em outubro de
1998, no IEEE Computer Applications in Power pp.15-25.

Outro site relacionado, no qual informacdes em inteligéncia computacional e redes
neurais podem ser obtidas: as notas de aula da PUC do Rio de Janeiro:
http://www.ica.ele.puc-rio.br/cursos/crs_lst notas.asp;

Enfim, os interessados em conhecer mais sobre redes neurais estdo convidados a me
contatar por e-mail, pois posso indicar materiais adicionais de leitura.

Obrigado,

Prof. Dr. Emilio Del Moral Hernandez
emilio_del _moral @ieee.org
www.lsi.usp.br/~emilio




