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RESUMO

Pesquisas antropologicas, ao longo do tempo, tém enfatizado ser a capacidade de pensar a principal
responsavel pela evolucao dos seres humanos, de procurar solugdes para seus problemas. Esse fato,
aliado as modernas tecnologias, representa, pela primeira vez na historia, que o conhecimento
evolui a despeito de controles, diversidades politicas, culturais e de regido. Esse artigo representa
um ensaio teérico com o objetivo de mostrar as tendéncias de evolugdo da transmissdo dos
processos de inteligéncia humanos para as maquinas (Inteligéncia Artificial), cujo tépico principal
séo as Redes Neurais Artificiais. O resultado deste estudo sugere que a velocidade da transferéncia
de tarefas humanas para robos tende a ser ampliada, em funcéo principalmente das pesquisas em
Genética Molecular e Fisica Quéantica. No entanto, quanto mais acelerado esse processo, maior a
exclusdo de grande parte da humanidade. Pesquisar caminhos que atenuem esse processo € o
grande desafio do milénio!

PALAVRAS-CHAVE: Redes Neurais Artificiais. Inteligéncia Artificial. Representacdo do
Conhecimento.

ABSTRACT

Anthropological researches, along the time, have pointed out that the main characteristic of human
being is their thinking capacity, the solution procurement for their problems. This fact allied to the
modern technologies represent, for the first time in history, that the knowledge keeps growing
despite of controls, political differences, culture and region diversities. This paper represents a
theoretical essay with the purpose of showing the evolution trends of carrying principles of human
intelligence to the machines (Artificial Intelligence), whose main topic are the Artificial Neural
Networks. The results of this study suggest that the transference evolution speed from human tasks
to robots might be amplified, chiefly by Molecular Genetic and Quantum Physics researches. In
contrast, the more this evolution grows, the more people be excluded from the process. Find out
ways to attenuate that seems to be the challenge of the millennium!

KEY-WORDS: Artificial Neural Networks. Artificial Intelligence. Knowledge
Representation.
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1. INTRODUCAO

Substituir o homem pela maquina, desde os tempos primitivos, sempre foi um caminho para
a busca de melhor eficiéncia nas atividades do dia-a-dia que sustentavam a existéncia da espécie.
No principio foram as ferramentas, que podiam servir de utensilios para a confec¢do de armas de
caca; depois, com a descoberta do fogo, a transformacéo desse ferramental para o tratamento do
ferro, surgindo entdo a industria primitiva, cuja dedicacéo, no inicio, se orientava para as armas de
caca e de guerra. Ao longo dos tempos, com a evolugéo das estruturas sociais, surgiram as primeiras
organizag@es de trabalho, dando origem a estrutura politica que rege a sociedade como um todo.

Farto material antropol6gico sustenta que:

Ha dois milhdes de anos, a espécie humana vivia nas planicies da Africa. A semelhanca dos
seus ancestrais, viviam da caca aos animais selvagens e da coleta de frutas silvestres.
Gradualmente, aqueles seres humanos foram se espalhando ao redor do globo, evoluindo,
nos Ultimos cem mil anos, para a moderna raga humana. (MALONE, 2004, p. 16, traducéo
do autor).

A Figura 1 demonstra, de forma simplificada, segundo esse mesmo autor, a sequéncia de

mudancas ocorrida na organizacdo das sociedades desde o aparecimento da raca humana.

Figura 1: Os principais caminhos trilhados pelas sociedades em evolucéo ao longo da historia revelam padrées
referenciais que podem estar direcionando a mudanca dos neg6cios neste século
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Fonte: MALONE (2004, p. 16, traducdo do autor).
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Da vida em isolamento, descentralizados em bandos de cacadores e coletores de frutas,
NnosSsos ancestrais vagarosamente se organizaram em grandes reinos centralizados, talvez
impulsionados pelo advento da agricultura. Por que, organizados em reinados por centenas de anos,
as sociedades evoluiram para organizacgdes sociais democraticas, nos ultimos duzentos anos, € uma
questéo a ser respondida (MALONE, 2004). Entre outras razdes, esse autor admite como principal
fator a evolucéo e a redugdo dos custos das comunicacdes ao longo do tempo. A semelhanca da
evolucdo das sociedades, parece que as organizagdes trilham o mesmo caminho. Do trabalho
artesanal independente para as organizacdes centralizadas, sob o dominio de chefes e supervisores,
padronizaram-se 0s produtos, os procedimentos, reduziram-se 0s custos, e, em nome da sociedade
de consumo, o homem foi paulatinamente perdendo sua liberdade de ir-e-vir (MALONE, 2004).

Com o advento da revolucdo industrial, a tecnologia foi direcionada para a producdo em
massa, com o intuito de reduzir custos e aumentar a produtividade. Pouco a pouco, as maquinas
foram desenvolvidas para substituir o trabalho de rotina, em principio onde se exigiam
procedimentos rigorosos de produgdo ou  onde as possibilidades de risco de acidentes eram
maiores. Com a evolucdo da eletrénica e dos computadores, principios de inteligéncia foram
desenvolvidos no sentido de que as maquinas desenvolvessem atividades que antes somente 0s
seres humanos tinham capacitagao.

A esperanga era que o tempo dedicado ao trabalho pelo homem fosse reduzido,
aumentando-se o tempo a ser dedicado a familia e ao entretenimento. No entretanto, o que se viu
foi 0 aumento gradativo do desemprego e a criacdo de situacdes de instabilidade social, como o
aumento da criminalidade e a desestruturacao do tecido social (DRUCKER, 2002).

Este artigo representa um ensaio tedrico que contempla um tépico da tecnologia que visa
dotar a maquina de inteligéncia, substituindo o ser humano nas suas atividades essenciais de
trabalho: as Redes Neurais Artificiais (RNAs). Além dessa introducdo, a segunda secdo trata do
historico evolutivo dessa forma de tecnologia, descrevendo o seu aparecimento e as tendéncias de
evolugdo futura; a terceira se¢éo relata os modelos de aprendizado identificados nos seres humanos
e a forma como estéo sendo representados pelas RNAS; a quarta secao descreve 0s principais tipos
de redes e as suas caracteristicas mais importantes. A quinta se¢do serd dedicada as principais
aplicacdes dessa tecnologia. A sexta e Ultima secdo contemplard as consideragdes finais deste

estudo.
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2. HISTORICO EVOLUTIVO DAS RNAs

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo “Sistemas Paralelos Distribuidos, compostos por
unidades de processamento simples (nodos) que calculam determinadas funcdes matematicas,
normalmente ndo lineares” (BRAGA; CARVALHO,; LUDERMIR, 2000, p.1). Constituem um
topico da Inteligéncia Artificial (IA), ramo de estudo que pretende desenvolver nas méquinas
principios de inteligéncia naturais dos seres humanos.

Elaborar um modelo de Rede Neural Artificial subentende estudar o modelo do céerebro
humano no sentido da interpretacdo, reconhecimento, relacionamento e criacdo do
“conhecimento”, o que torna essa tarefa bastante ardua, tendo em vista que a forma como opera o
cérebro humano, ainda nos dias atuais, é bastante pouco conhecida pela ciéncia humana. O que se
sabe a respeito do funcionamento do cérebro humano, a partir de investigacGes bioldgicas
realizadas, no decorrer do século passado, diz respeito mais a sua estrutura do que a sua forma de
funcionamento. A Figura 2.1 retrata com precisdo a estrutura do cérebro humano e os seus

principais componentes:

Figura 2.1 — Representacdo Grafica do Neurénio Bioldgico

N / Constiuinies de céluln:
o mbramn celular
pasmn
\ iache o ol il {:
T T T e
- axz6nio
mmn jowpe de ofisis)
dmndidin
g -h,,,__A ;
N
—]
=, gamn

Fonte: PIAZZI (2001)
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A idéia, representada pela figura, é a de que o cérebro humano funciona na modalidade
Entrada — Processamento — Saida que caracteriza o funcionamento dos computadores e de todas as
maquinas que se utilizam de processadores e memoria, mais conhecidas como maquinas de

controle numérico. Seus principais componentes sao 0s seguintes:

Dendritos: tem por fungéo receber os impulsos nervosos, oriundos de outros neurdnios, e conduzi-
los até o corpo celular.

Corpo Celular: é o processador, por exceléncia, do neurdnio, processando e gerando novos
impulsos.

Ax0nio: é a saida da célula, o componente que a liga ao dendrito do neurénio seguinte.

Sinapse: representa o0 ponto de contato entre um axénio da célula anterior e o dendrito da célula
seguinte. E através desse sinal que os neurdnios se unem funcionalmente formando as redes

neurais.

As sinapses funcionam como valvulas, controlando os impulsos entre os nodos. Como cada
neurdnio recebe impulsos de alguns outros, o processo de verificagdao de qual “sinal” passar para o
neurbnio seguinte se da através de um processo de comparagdo “entre sinais”, passando para a
celula seguinte o sinal mais forte. Naturalmente, isso significa que “a capacidade de realizar
funcbes complexas surge com a operacdo em paralelo de todos os 10 elevados a 11 nodos do nosso
cérebro” (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000, p.6).

Apds 20 anos de estudos, o psiquiatra e neuroanatomista Warren McCulloch, em trabalho
conjunto com Walter Pitts, um matematico recém-graduado, que se associou a ele em 1942,
publicou em 1943 o primeiro modelo artificial de um neurénio biolégico. Esse trabalho, publicado
em 1943 com o titulo de “A Logical Calculus of the Ideas Immament in Nervous Activity” deu
inicio as pesquisas decorrentes sobre as Redes Neurais Artificiais, dai para frente simplesmente
chamadas de Redes MCP, em homenagem ao trabalho pioneiro desses autores. A Figura 2.2

representa graficamente a estrutura do neurdnio bioldgico artificial:
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Figura 2.2 — O Neurdnio Artificial

Onde, os Xs representam os sinais de entrada, os quais s&o multiplicados um a um pelos seus pesos correspondentes
Ws, e totalizados em Y. A soma correspondente &, entdo, comparada com certo limite (Threshold), gerando um sinal
de saida sempre que exceder o seu valor.

Fonte: IMAGENS(2006)

Representar artificialmente a estrutura de um neurénio, logo se notou, era insuficiente para
inserir nas maquinas a capacidade de “pensar”. Estudos posteriores revelaram que os atributos mais
importantes da capacidade mental do individuo sdo as técnicas de aprendizado, sem as quais de
pouco adianta a estrutura cerebral. Em 1949, Donald Hebb publicou o primeiro trabalho
relacionado com o aprendizado. Com seus estudos, Hebb “demonstrou como a plasticidade da
aprendizagem de redes neurais é conseguida atraves da variagdo dos pesos de entrada dos nodos”
(BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000, p. 3). Sua proposta teérica explica o aprendizado em
nodos bioldgicos através do reforco das ligagdes sinapticas entre nodos excitados. A Regra de
Hebb, como € conhecida, foi interpretada do ponto de vista matematico e €, até hoje, utilizada em
varios algoritmos de aprendizado.

Mais tarde, Widrow e Hoff sugeriram uma regra de aprendizado, conhecida como regra de
Widrow-Hoff, ou Regra Delta, hoje a mais popular entre elas, e que se baseia ho método do
gradiente para minimizacao do erro na saida de um neurénio com resposta linear.

Em 1958, Frank Rosenblatt apresentou a comunidade académica um novo modelo, o
Perceptron, cuja principal caracteristica era atingir a capacidade de treinamento para certos tipos
de padrdes, através do ajuste das sinapses nos nodos. Essa topologia de RNA apresenta trés
camadas distintas: a primeira recebe as entradas do exterior e possui conexdes fixas; a segunda
recebe impulsos da primeira, ajustaveis através de pesos, e as envia para a terceira camada, de

respostas, conforme representagédo grafica na Figura 2.3.
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Figura 2.3 — Organizacdo em Camadas
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Fonte: IMAGENS (2006)

Em funcdo da sua estrutura, esse tipo de Perceptron processa apenas padrdes, linearmente
separaveis, pois, embora inicialmente a saida da rede seja aleatdria, pelo ajuste gradual dos pesos,
a saida converge para 0 modelo do conjunto de treinamento. Em 1969, dois pesquisadores, Minsky
e Papert, demonstraram que o Perceptron original resolvia apenas problemas linearmente
separaveis, deixando de atender um vasto campo de problemas, ndo linearmente separaveis, como
aqueles com atributos de paridade, conectividade e simetria. O principal argumento desses
pesquisadores era que o tempo e o0 espaco, despendidos para a solucdo de problemas complexos,
cresceria com o tempo, vindo a inviabilizar o emprego das RNAs e do proprio Perceptron na
solugéo desses problemas. A grande repercussao desse trabalho provocou o adormecimento das
pesquisas em torno da abordagem conexionista, durante toda a década de 1970, embora alguns
pesquisadores dessem continuidade aos seus trabalhos, como Igor Aleksander (Redes sem Pesos)
na Inglaterra, Kunihiko Fukushima (Cognitron e Neocognitron) no Japdo, Steven Grossberg
(Sistemas Auto-adaptativos) nos EUA e Teuvo Kohonen (Memorias Associativas e Auto-
organizadas) na Finlandia.

Em 1982, finalmente, John Hopfield publicou um artigo que restabeleceu a confianca sobre
as propriedades associativas das RNAs, quando demonstrou a relagdo entre redes recorrentes auto-
associativas e sistemas fisicos, abrindo espaco para a utilizacdo de teorias da fisica para estudar

tais modelos. Alguns anos mais tarde, a descricdo do algoritmo de treinamento back-propagation
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demonstrou que a visdo de Minsky e Papert sobre o Perceptron era bastante pessimista, acentuando
que as RNAs de multiplas camadas s&o capazes de solucionar “problemas dificeis de aprender”.
A partir dai, restaurados os estudos sobre as RNAs, o desenvolvimento tecnologico,
verificado a partir de meados da década de 1980, impulsionou a implementacdo de modelos de
aprendizado em maquinas, capazes de substituir grande parte das atividades rotineiras executadas

pelos seres humanos.

3. MODELOS DE APRENDIZADO

“O aprendizado em Redes Neurais ¢ de relevante importancia e alvo de intenso trabalho de
pesquisa, desenvolvido sob ambos o0s pontos de vistas: o biologico e o artificial.”
(KARTALOPOULOS, 1996, p. 42, traducdo do autor)

Pesquisadores comportamentalistas do mundo inteiro tentam, através de estudos
comparativos, encontrar respostas adequadas para as seguintes questdes: Como aprendemos? Qual
0 processo mais eficiente para o aprendizado? Qual a quantidade de informacGes e rapidez com
que conseguimos assimilar? Quais os bloqueios que impedem o aprendizado?

Esses estudos, conduzidos através de testes em animais de diferentes tipos de inteligéncia,
em seres humanos com idade e maturidade diferenciadas, em seres primitivos e na vida biolégica
marinha, atestam que existem diferentes processos de aprendizagem, cada um deles préprios de
cada espécie em particular. Além dessa dificuldade, de caracterizar propriamente os diferentes tipos
de processos de aprendizagem, o maior desafio esta na representacdo desses procedimentos em
circuitos eletrdnicos ou programas de computador, capazes de, através das redes neurais artificiais,
fazer com que as maquinas se comportem como seres vivos pensantes nas atividades para as quais
séo desenvolvidas.

Aprender, como dizem os estudiosos, & um processo constante de ajuste das redes neurais
aos estimulos recebidos, gerando, em conseqiéncia, uma determinada resposta. Em linhas gerais,
é a extracdo de informacdes relevantes de padrdes de informagdes apresentados, criando, assim,
uma representagdo propria para o problema. “Na realidade, durante o processo de aprendizagem, a
rede ajusta continuamente seus parametros, 0S pesos sinapticos, em resposta aos estimulos de
entrada de tal forma que a resposta real encontrada converge para a resposta desejada para o
problema.” (KARTALOPOULOS, 1996, p. 43, traducdo do autor) Quando a resposta encontrada
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€ a mesma que a resposta desejada para o problema, diz-se que a rede completou sua fase de

aprendizagem; caso contrario, declara-se que apenas “adquiriu conhecimento”.
S&0 0s seguintes os principais tipos de modelos de aprendizagem:

Aprendizagem Supervisionada: as entradas e saidas desejadas para a rede sdo fornecidas por um
supervisor externo. Exemplo: Regra Delta e sua generalizacdo para redes de maltiplas camadas; o

algoritmo de retro-propagacéo. A Figura 3.1 representa graficamente este modelo,

Figura 3.1 — Treinamento Supervisionado
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Fonte: PIAZZI (2001)

Durante a sessdo de treinamento da Rede Neural, um sinal de entrada é aplicado, resultando num
sinal de saida. Essa resposta é comparada com um sinal desejado, calculado a priori. Caso 0s sinais
sejam divergentes, a Rede Neural gera um sinal de erro, o qual é utilizado para ajustar o peso
sinaptico aplicado, de tal forma que a nova saida convirja para a saida desejada.
Em outras palavras, o erro é minimizado, tendendo no final a zero. A principal limitacdo desse
modelo é que, na auséncia do supervisor ou professor, a Rede ndo consegue aprender novas

estratégias.
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Aprendizagem por Reforco: é um caso particular de Aprendizagem Supervisionada, cuja
diferencga esta em que ndo cabe ao supervisor, durante o processo de aprendizagem, indicar quao
perto da saida desejada esta a saida calculada, mas sim declarar se a saida bate com o resultado
esperado ou ndo. O supervisor ndo apresenta a saida desejada para a Rede, apenas indicando um
resultado binério, do tipo passa-ndo passa. Como esse tipo de aprendizagem ndo indica a
tendéncia do resultado em direcdo ao esperado, alguns parametros devem ser estabelecidos, no

sentido de evitar que o treinamento nunca acabe.

Aprendizagem N&o Supervisionada: caracteriza-se pela auséncia de supervisor durante o
processo de treinamento. O melhor exemplo desse modelo séo 0s estagios iniciais dos processos

de visao e audicdo nos seres humanos. A Figura 3.2 apresenta graficamente esse modelo:

Figura 3.2 — Treinamento N&o Supervisionado
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Fonte: IMAGENS (2006)

Durante a sessdo de treinamento, a Rede Neural recebe os impulsos de entrada e os organiza,
arbitrariamente, em categorias. Depois de treinada, quando a Rede recebe um estimulo de entrada
ela o classifica indicando, como resposta, a categoria a qual pertence. Quando ndo encontra
nenhuma categoria onde classificar o estimulo de entrada, a Rede imediatamente cria uma nova
categoria. Embora esse modelo ndo exija a presenca de um supervisor, mesmo assim ndo prescinde

de informac0es de atributos que possibilitem a Rede formar as categorias.

Aprendizagem por Competigdo: € um tipo particular de Aprendizagem Nao Supervisionada,
onde diversos neurénios competem entre si, comparando seus resultados de saida com o desejado,
de forma a obter o que mais se aproxima dele, tornando-o sinal dominante e inibindo os demais
neuronios. Para Redes muito extensas, devido a registros de conectividade, esse modelo pode
ndo ser adequado, devendo-se tentar, entdo, o modelo de aprendizagem por reforco. A

Aprendizagem por Competicdo é bastante empregada quando se tem um grupo de pessoas, onde
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cada uma delas é treinada numa atividade especifica, dentro do principio da pessoa certa, no lugar

certo, no tempo certo.

A Regra Delta: essa regra se baseia na idéia do ajustamento continuo do valor dos pesos aplicados
em cada nodo de forma que a diferenca do erro (Delta) entre o valor desejado na saida e o valor
real conseguido seja minimizada. Essa regra também é conhecida como Regra de Aprendizagem
Widrow-Hoff [2] ou Regra dos Minimos Quadrados, devido ela minimizar o erro minimo

quadrado. Na Figura 3.3 temos uma representacédo grafica dessa regra:

Figura 3.3 — Regra Delta

AW =(d-aj) ai

Fonte: IMAGENS (2006)

Dessa forma, obtém-se o0 seguinte esquema de treinamento:

Utilizar, no inicio, em todas as conexdes, pesos aleatorios;

Para cada par de treinamentos, calcular a resposta obtida, aplicando os pesos ao valor de entrada;
Calcular o erro, subtraindo da resposta desejada a resposta obtida;

Se o erro ndo for satisfatoriamente pequeno, fazer: peso novo = peso anterior + taxa de aprendizado;
Repetir o processo de célculo até que o erro seja satisfatoriamente pequeno.

A Regra do Gradiente Descendente: neste método, 0s pesos sdo ajustados mediante um valor
proporcional ao primeiro derivativo (gradiente) do erro encontrado entre a saida desejada e o
resultado apurado para cada elemento da rede. O que se procura € minimizar a fungdo Erro,

procurando a melhor aproximacdo ao minimo global, evitando-se sempre a utilizacdo de minimos
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locais. Na Figura 3.4, temos uma representacdo grafica do conjunto solucéo para esse método de

calculo.

Figura 3.4 — Regra do Gradiente Descendente
Fonte: IMAGENS (2006)

O principal desafio nesse método é como convergir para 0 minimo global, evitando-se a ocorréncia

de minimos locais, num tempo razoavel, racionalizando-se a utilizacdo de espagos?

A Regra de Aprendizagem Hebbiana: essa regra [2] baseia-se nos estudos de Donald Hebb que
verificou que, no neurénio biolégico, quando um axdnio de uma célula A estd préximo o bastante
de uma célula B, a ponto de excita-la, sua persisténcia nesse processo faz com que uma ou ambas
as células mudem o seu metabolismo, de tal forma que a eficiéncia de A, como uma das células
excitando B, seja aumentada. Dessa forma, a forca do sinal sinaptico, conhecida como peso W,
entre a célula A e a célula B, é modificada de acordo com o grau de correlagdo entre a entrada e a
saida da célula. O nome Regra de Aprendizagem Anti-Hebbiana € utilizado quando os contatos
sinapticos sao apenas inibitorios.

Generalizando, a Rede Neural comporta-se como um processo de comunicagdo que esta
continuamente adaptando-se a uma resposta desejada, através de uma funcdo conhecida como

“fungdo de custo”.

REVISTA CONECTA - ANO 01 - N°01 - 2018 93



J

CONECTA

Matematicamente falando,

Uma Rede Neural representa um sistema dindmico que pode ser modelado como um
conjunto de equacGes diferenciais conjugadas. Como ensina a Teoria do Controle por
Realimentacdo (Feedback Control Theory), um sistema como esse depende dos valores que
0s parametros das equacfes podem assumir; pequenas mudangas nos parametros levam a
resultados estaveis, instaveis, com pequenas oscilagdes, ou instaveis com oscilacGes
catastrdfica (caos) (KARTALOPOULOS, 1996, p. 47, tradugéo do autor).

Portanto, Redes Neurais Bioldgicas tém como principais caracteristicas:

Poder de computacdo coletiva e sinergistica (neurocomputacdo), onde 0s programas Sao
executados coletiva e sinergisticamente e as operacdes sdo descentralizadas, proporcionando
processamento em paralelo Robustez, onde as operagdes sdo insensiveis a ocorréncia de falhas,

bem como insensiveis a estimulos de entrada parciais ou pouco representativas.

Aprendizagem, onde as redes apresentam poder de associacdo automatica entre elas; a
programacao é criada pela prépria rede durante o aprendizado e apresentam poder de adaptacdo

com e sem supervisdo, sem necessidade de intervengdo do programador.

Operacao Assincrona. Ndo ha indicacbes que assegurem que as Redes Neurais Bioldgicas
utilizem o Reldgio Biol6gico para sincronizar suas operacdes. Contrariamente, grande parte das

Redes Neurais Artificiais utiliza relogios de sincronia para suas operacoes.

4. TIPOS DE REDES

Na literatura académica, o desenvolvimento das Redes Neurais Artificiais, a partir dos
aspectos comportamentais do mundo bioldgico, é conhecido como Paradigma. A pesquisa pelo
paradigma mais representativo — aquele que melhor simule a Rede Neural Biologica — ainda nédo
chegou ao seu fim. Um paradigma tipico é estruturado em camadas de neurdnios, onde alguns
apresentam apenas uma camada: as Redes Neurais de Camada Unica; outros, apresentam multiplas
camadas de neur6nios: Redes Neurais de Multiplas Camadas. A partir dessa estrutura topologica,

a camada inicial é dado o nome de Camada de Entrada; a camada final, Camada de Saida, e as
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camadas intermediarias, Camadas Escondidas, devido a que as suas saidas ndo sdo facilmente

legiveis. A Figura 4.1 apresenta uma representacdo topoldgica de Rede:

Figura 4.1 — Representacdo topologica de Rede

Fonte: IMAGENS (2006)

Dentro desses principios, sdo 0s seguintes os principais tipos de Redes Neurais Artificiais:

Rede Perceptron: o modelo de McCulloch-Pitts representava um sistema de realimentacdo aberto
muito simples cujo unico objetivo era a modulacdo de um dnico neurdnio. Ndo havia nenhum
mecanismo gue proporcionasse a comparac¢ado do resultado esperado com a resposta calculada, bem
como nenhuma ponderacdo por pesos, nem regras de aprendizagem. No entanto, mostrava um
caminho, através do qual se conseguiria simular o processamento real dos neur6nios bioldgicos, o
que estimulou os pesquisadores a chegar ao modelo desenvolvido por Frank Rosenblatt,
denominado de Rede Perceptron, que, em sua origem, trabalhava com uma camada de entrada, uma
intermediéaria e outra, de saida. A Figura 4.2 apresenta um modelo dessa rede, com seus principais

componentes:
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Figura 4.2 — Rede Perceptron de Camada Unica

bias.
Entrada
wW P
> e VW1 pesos . U=[|WeXe
3¢ sinaps Saida (B
o W2 es —_— £-0
S
W Y =F(U)
- e
Onde,

X representa os sinais de entrada;

W, os pesos a serem aplicados

Bias, a polarizagéo que, conforme seu sinal, estimula ou inibe a sinapse;
U, a variavel interna, que representa o resultado calculado e

F, que representa a Funcdo de Ativagdo, cujas principais sao as seguintes:

Hard Linitor Theeshold Loge

das quais a mais utilizada é a Fun¢do Sigmoidal.

Fonte: IMAGENS (2006)

Rede Adaline (ADAptive LINear Element ou posteriormente ADAptive Linear NEuron):
desenvolvido por Bernard Widrow quase na mesma época que a Rede Perceptron. Sua regra de
treinamento é conhecida como Regra Delta, origem do desenvolvimento do Algoritmo de Retro
Propagacéo, introduzido, em 1986, para tratamento do Perceptron de Multiplas Camadas. Difere

do modelo original do Perceptron porque a comparacdo com a saida desejada é realizada antes da
aplicacdo da Fungdo de Ativacdo, representando, portanto, uma funcéo linear o que facilita o nivel

de compreensdo. Na Figura 4.3 temos uma representagdo desse modelo:
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Figura 4.3 — Rede Adaline

bias

.
Entrada
W
= e VW, pesos .
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Fonte: IMAGENS (2006)

Rede Perceptron de Multiplas Camadas (MLP): representada por um conjunto de perceptrons
de camada Unica, dentro de uma estrutura hierarquica, formando uma topologia do tipo feedforward
(alimentacéo dianteira). O numero de camadas intermediarias e 0 nimero de neur6énios em
cada camada ndo sdo fixos, devendo ser calculados por intuicdo ou por tentativa-e-erro. Cada
aplicacdo, em funcdo da sua complexidade, exige um determinado nimero de camadas e neurdnios.
O que se sabe é que uma Rede com uma camada intermediaria é capaz de representar qualquer
funcdo continua, sendo que, com duas camadas, pode ser implementada qualquer funcdo mais

complexa.

A funcionalidade dessa Rede decorre de:

O processamento de cada nodo é definido pela combinacao dos nodos anteriores conectados a ele;
A medida que se caminha em direcio & camada de saida, as funcdes implementadas aumentam o

seu grau de complexidade (essas fungdes definem como € realizada a divisao do espago geometrico

onde ocorre o0 conjunto de decisdo);
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Numa rede com duas camadas intermediérias:

Na primeira camada, cada nodo traga retas no espaco geométrico onde figurara o conjunto solugéo;
A segunda camada combina as retas tracadas pela camada anterior, formando uma regido convexa,
onde o numero de lados é dado pelo nimero de nodos anteriores a ela conectados

A camada de saida organiza as regides convexas de forma abstrata formando figuras muito dificeis

de serem representadas matematicamente

Rede Neural Artificial FUZZY (FANN): combina as propriedades principais das RNAs
(associativa, adaptabilidade e aprendizado) com as regras de funcionalidade da Logica Fuzzy. Uma
das suas caracteristicas mais importante € permitir que o algoritmo de treinamento gere
automaticamente as fungdes de participacdo e a ldgica Fuzzy durante e apOs o periodo de
treinamento, agregando grande poder de adaptacdo ao processo. O neurdnio Fuzzy se aproxima
bastante do neurdnio desenvolvido por McCulloch-Pitts, apresentando, no entanto, algumas
diferencas: em lugar dos pesos escalares W e das fungdes de ativagéo, os neurdnios Fuzzy utilizam
conjuntos Fuzzy, trabalhando da seguinte maneira: quando os sinais de entrada sdo recebidos, o
neurdnio Fuzzy aplica a eles 0s pesos Fuzzy, os quais, ap6s multiplicados por um fator de atenuacéo,
sdo somados, representando o sinal cumulativo de entrada. Esse sinal €, entdo, mapeado para uma
regido de conjuntos Fuzzy onde sdo comparados com 0s niveis de ativacdo associados com o
namero de sinais ativos ou com os valores que representam a forca do sinal cumulativo atenuado.
Caso a forca do sinal esteja acima de um valor minimo, o neurénio é disparado; caso contrario, o
mesmo € inibido. Se a func¢do de ativacao for um conjunto Fuzzy, a saida obtida ndo sera o classico
sinal de disparo do neurénio, mas, sim, um sinal com graduacdo variavel. Nesse caso, o valor

indicativo do disparo (threshold) é também Fuzzy.

A medida que avangam as pesquisas, “o uso integrado das Redes Neurais Artificiais com a
Logica Fuzzy torna-se cada vez mais popular. [...] sendo encarado como um método versétil
que integra o que de melhor existe em ambos os métodos, de forma a melhor solucionar os
problemas para os quais a FANN ¢é indicada como o meio mais eficiente de solugdo®.
(KARTALOPOULOS, 1996, p. 155, tradugdo do autor)
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5. PRINCIPAIS APLICACOES

Sdo vérios os campos de aplicacdo das Redes Neurais Artificiais, associadas ou ndo a
Logica Fuzzy. Nos sistemas de controle de Metr6s, redes especialmente treinadas sdo utilizadas
para a determinacdo da velocidade do comboio, as partidas e as paradas eventuais; em maquinas
de lavar roupa, séo utilizadas para o calculo da quantidade de agua e a quantidade de ingredientes,
como sabdo em po, alvejantes e amaciantes; em cameras fotograficas e de video, ajustam as cores,
0s contrastes, o brilho, foco e assim por diante. Em camaras de vacuo, calculam o poder de suc¢éo
em func¢do da quantidade e tamanho das particulas; em automdveis, com transmissdo automatica,
determinam a sincronizacao; em sistemas veiculares inteligentes, calculam a melhor rota de transito
e automaticamente guiam o veiculo e, nos modernos sistemas de comunicacao, processam sinais,
encadeiam e roteiam canais e controlam todo o sistema.

Torna-se incalculavel, em funcdo da répida evolucdo da tecnologia de comunicacdes e das
pesquisas, desenvolvidas em Biologia Molecular, estimar-se o tamanho do mercado de aplicacGes

das Redes Neurais Artificiais.
Além dos citados, pode-se ainda acrescentar 0s seguintes:

Modelagem: aplicacdo em controles de processos, controles estatisticos de processos industriais,
etc.

Otimizacao e Predicao: predicdo das vendas de um produto, otimizacdo de roteiros, manutengédo
preditiva, analise de crédito, simulacdo de cotacdo de titulos e mercadorias, controle de trafego,
etc.

Processamento de Sinais e Imagens: identificacdo de assinaturas, reconhecimento de faces, etc.
Reconhecimento de Voz e Visdo Computacional: controladores robdticos, identificacdo de voz,

etc.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

O grande avanco, verificado na tecnologia de comunicac@es, a partir da segunda metade do
século passado, fez da Internet o laboratorio ideal para trabalhos multidisciplinares, tilizando
recursos de inteligéncia do mundo inteiro. Organizacdes virtuais vém se especializando no sentido
de aproximar a “necessidade” do recurso de inteligéncia que a ira desenvolver, esteja ele onde
estiver. O trabalho, neste século XXI, caracterizar-se-a pela virtualidade, determinando mudancas
na gestdo dos negdcios e na forma operacional das organizagdes (DRUCKER, 2002).

Construir autbmatos que simulem perfeitamente o comportamento humano é um velho
sonho da ciéncia. Entretanto fazer da ficgdo a realidade ndo sera tarefa facil. Nesse sentido, amplos
esforcos de pesquisa vém sendo conduzidos no sentido de melhorar o entendimento da forma como
0s seres humanos interpretam a realidade e, através de mecanismos mentais, elaboram o
conhecimento, o qual, depois de armazenado, serve de referéncia para interpretacbes e
reinterpretacbes de novas percepcdes, criando um ciclo virtuoso que permite o despertar da
sabedoria, como enfatizam os fildsofos.

Nos dias atuais, fabricas que operam as escuras, totalmente operadas por robés, sao uma
realidade, bem como supermercados onde o Unico elemento humano que se Vvé é o cliente.

O incentivo mundial dado aos jovens estudantes de engenharia, através de campeonatos
mundiais de robética, estimula as pesquisas e fortalece o empenho em transferir para as maquinas
modelos de inteligéncia humanos.

A conseqiiéncia imediata, no entanto, desse “progresso” sera 0 aumento gradual da legido
dos excluidos, onde muitos ndo apresentam as minimas condicfes de recuperagdo, criando uma
crise social que ja se percebe nos paises tecnologicamente mais desenvolvidos. Qual o caminho a

percorrer para atenuar tal disparidade é o grande desafio do milénio!
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