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1.4. Principais Conceitos
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1.4.2.  Algunstipos de Arquitetura
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“Neuronio de McCulloch-Pitts.” (1943)

Considerando uma unidade j em uma dada rede, a resposta dessa unidade é
expressa por:

Yi = sgn(vj - /J,-) 1)

onde afung¢ao sinal (sgn) assume dois valores:

l1ose x>0

sgn(x) =
-1—>se x<0

i € o limiar (“bias”™) e,

Vi = ;Wj,i K 2)
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1.3- Aspectos Historicos
Na época do Neuronio de McCulloch-Pitts ndo existiam computadores para
simulagao, as implementagdes eram fisicas (hardware), mas 0os componentes

nao eram adequados e robustos o suficiente para uma boa implementagao.

Essas dificuldades, que persistiram até o final da década de 50, diminuiram o
entusiasmo inicial, gerando o que ficou marcado como o primeiro periodo de
ceticismo, que durou até 1958, quando Rosenblatt apresentou o seu projeto de
um “computador neural” denominado PERCEPTRON.

E importante destacar que a solugdo do problema de se construir maquinas
confiaveis com componentes nao confiaveis comegou a surgir na metade da
década de cinqiienta, quando John von Neumann (1956) introduziu o conceito
de redundancia, originando a geracdo dos atuais computadores digitais, que

vieram a “vencer a corrida” disputada com alinha de “cérebros eletronicos”.

O PERCEPTRON (termo que sobrevive até hoje), que surgiu nesse periodo,
era uma rede, de uma unica camada, contendo unidades associativas
alimentadas por 400 células fotoelétricas. Entre 1960 ¢ 1962 o grupo de
Rosenblatt se concentrava no problema do treinamento do PERCEPTRON,

tendo conseguido provar a convergéncia de um algoritmo de aprendizado.

Aproximadamente na mesma época, Widrow e Hoff (1960), que seguiam por
um caminho diferente do de Rosenblatt, introduziram o conceito que foi
batizado como: ADALINE (sigla de ADAptive LINear Element,

posteriormente chamado por alguns autores como ADAptive Linear NEuron).

A composi¢do de uma rede de multiplos ADALINES’s origina o chamado
“MADALINE”.
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O PERCEPTRON origina era constituido por 400 células fotoelétricas

recebendo estimulos o6ticos primarios ¢ interligadas a elementos processadores

gue, dependendo da entrada, produziam uma determinada resposta.

fotocélulas

Saida

O

Unidades Associativas

PERCEPTRON de Rosenblatt.

) x =1"Bias' |
‘ Vetor Peso (W) ‘
‘ W
‘ /@l } S, Saida Linear
Vetor de } /®// > — *1 ! y, Saida Bindria
Entradas ‘ /@// 21—
Xk ‘
! r@/ Erro ‘
‘ L Linear | .
{ —1 Algoritmo LMS 4@%) ‘
+
Resposta Desgjada

ADALINE de WIDROW (1960).
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Do mesmo modo que o PERCEPTRON, o ADALINE possuia apenas uma
unica camada de unidades. A diferenca ¢ que o erro era baseado na saida
linear. Apesar dos bons resultados com os primeiros experimentos, constatou-
Se que umaunica camada nao ¢ capaz de implementar qualquer funcao, sendo

limitada a solucdo de fun¢des linearmente separ dveis.

Durante muito tempo a dificuldade dessa limitacdo, abordada no livro
PERCEPTRONS, que foi publicado em 1969 por Minsky e Papert, se tornou
0 maor empecilho para o desenvolvimento do campo de RNA. Nesse
trabalho eles demonstraram gque o teorema de Rosenblatt se aplicava somente
a problemas que a rede era capaz de resolver, nio sendo capaz de

implementar mesmo diversas fungdes simples.

A Fig. a seguir mostra algumas fungdes para um sistema com duas entradas
(X1 e Xp), demonstrando que nao ¢é possivel, para esse sistema, representar a

fungdo XOR (o “ou-exclusivo”).

® ® O

X DN e—X  H—e—X

solugdo

solugao sem solugdo

Discriminador Linear Nao Implementa Fungao "XOR".
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A proxima figura mostra um ADALINE com duas entradas e a representagao

de suaresposta na forma de uma linha de separagdo no espago de padrdes.

Xg= +1 ("Bias’)

'_ +1 Y
[
1— Saida
X

(-1, +1) (+1, +1)

saida do ADALINE = -1 7(7 .\
0 X
. . = —— Saida do ADALINE = +1
(-1,-1) (+1,-1)

*)

Linha de Separagao de um ADALINE de duas entradas.

A saida da unidade acima ¢ ativada quando Vi > 0. No caso da unidade com

duas entradas (X; € X,), € no limite quando v, = 0 se tem:

V=XW +XW,+w, =0

X, = Wl X1 WO
portanto > “2 W, W,

. - W
onde > declividade = _Wl .
2

W,
| nter ceptacdo = ——2>
W,

2
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O ADALINE e o PERCEPTRON foram responsaveis por um grande ciclo de
entusiasmo que, no entanto, esbarrando na dificuldade da separagdo linear,
guase desapareceu quando foram praticamente cortados todos 0s recursos

+destinados as pesquisas em redes neurais.

Muito tempo depois se constatou que grupos de elementos simples
organizados em camadas, semelhantes aos PERCEPTRONS mas utilizando
um novo agoritmo de aprendizado, a regra delta de aprendizado, podiam
implementar todas as fungdes basicas dos computadores digitais (na época se
pensava ainda na utilizagao de fungées logicas para o desenvolvimento do

Cerebro eletrénico).

Apesar do arrefecimento provocado pelo corte dos investimentos em redes
neurais e, portanto com muita dificuldade, alguns pesquisadores prosseguiram

seu trabalho. Somente parailustrar destacam-se os trabalhos de:

e James Anderson (1968), que trabalhava em um modelo baseado em
model os biologicos da memoria e de reconhecimento, nos quais as
forcas de ligacdo sinapticas sdao fortalecidas quanto mais

fregiientemente sdo ativadas.

e Tuevo Kohonen (1974-1982), que desenvolveu o conceito de uma
rede chamada “mapa auto-organizdivel”. A contribuicdo de Kohonen
define o conceito de “aprendizado competitivo”, no qual as unidades
competem para responder a determinada entrada e o elemento
vencedor tem os pesos de suas entradas modificados pararesponder a

valores proximos dessa entrada, cada vez com maior forga.

e Stephen Grossberg (1967-1969), cujos estudos procuravam utilizar
dados neurol6gicos na construgao de novos modelos em computagao
neural. Seus trabalhos se focalizaram no estudo dos reflexos
condicionados, baseando-se nos postulados de Hebb (1949) sobre o

aprendizado.
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Werbos (1974), desenvolveu e apresentou na sua tese de doutorado

um agoritmo de aprendizado que é o método atualmente
denominado de retro-propagacdo (ou “‘propagagdo para tras”).

Infelizmente esse algoritmo nao chegou a ser disseminado na época.

Grossbherg (1976), desenvolveu a Teoria da Ressonancia Adaptativa
(Adaptive Ressonance Theory — ART) que trata de implementagdes
neurals com algoritmos auto-organizaveis de agrupamento de

padroes.

Parker (1982), também ainda sem uma merecida divulgagao,

reinventou esse mesmo algoritmo.

John Hopfield (1982), apresentou um trabalho que ¢ uma
particularizacdo do trabalho de Grossberg e que ficou conhecido
como “redes associativas em linha transversal”, constituidas por
elementos interligados buscando o aprendizado com “um minimo de
energia’. O trabalho de Hopfield originou um novo ciclo de

entusiasmo e progresso nessa outra linha

Rumelhart, Hinton e Williams (1985) mais uma vez reinventaram o
algoritmo de retro-propagagao e, somente a partir dai, comegaram a
se desenvolver muitas pesquisas dentro dessa linha. Atualmente
muitos grupos em praticamente todas as universidades e centros de
pesquisa desenvolvem trabalhos no campo de redes neuras

artificiais, ainda baseados nos estudos acima.
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1.4 - Principais Conceitos
1.4.1. Definigoes
Acgio Processo durante o qual uma rede da resposta a
um conjunto de parametros de entrada...
Arquitetura E 0 modo de organizagio das unidades da rede,
em conjunto com a fungao de transferéncia,
fluxo de sinais e ainda, as vezes, em conjunto
com o algoritmo de treinamento que a distingue
de outras.
Limiar (Bias) Valor que corresponde a “limiar de disparo” e
promove uma “transformag¢ao afim...”
Camada Conjunto de unidades em paralelo que recebem
sinais sincronizadamente...
Conexao Representa uma sinapse...

Funcdo de ativacdo, :

ganho, ou transferéncia

Peso

Tabelade

Treinamento

Treinamento

Unidade

Aula-2-05.doc

Funcdo resposta da unidade (fungcdo sinal,
sigmoide, tangente hiperbolica, etc.)

Multiplicador das entradas em uma unidade que
representa uma “resisténcia/ganho sinaptico”

Conjunto de dados entrada/saida para
trelnamento de umarede

Processo de apresentacdo de exemplos e
alteragdo de pesos para aprendizado

Representacao artificial de um neurdnio
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PADRAO

“RNA’s servem para classificar padroes!”

4

Defato, o que elas fazem é “mapear” um conjunto de dados, construindo

umarepresentaciao interna!

O que é um “padrd@e” no campo de RNA?

Um padrio pode ser um estado, uma condi¢d@e, uma caracteristica, etc. de
um deter minado processo, obj eto, populagio, etc.

Por exemplo:

e A pressio (p) e a temperatura (T), que definem um estado de um
determinado sistema, definem um padr@de para propriedades
termodindmicas > padrdo 01 (p,, T1)

e A idade (i), o sexo (s) e a altura (h), caracteristicas de uma dada

populacio, podem representar padrées a serem classificados > padradoe

P(ip, S hp)
X,
(-1, +1) (+1, +1)
i
Padrao 01

i X

® ®
(-1,-1) (+1,-1)

(+)
Padrao 02

Segundo Exemplo
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Implementacao de funcoes “E”, “OU” e outras com uma unidade de 2 entradas

Considere a Unidade abaixo:

1k
X1k /®/

u= 2 .k

5 ) %k ="

1— Saida

Woy

2k

Para resolver esse problema vamos utilizar a planilha Excel: Separagdo Linear-

Aula-2.xls

A unidade pode ser treinada para tentar reproduzir qualquer uma das fungoes a

seguir (uma de cada vez). Vamos verificar...

ou X2
x1 X2 y x1 X2 y
0 0 0 0 0 0
0 1 1 0 1 1
1 0 1 1 0 0
1 1 1 1 1 1

m
x
=

x1 X2 y x1 X2 y
0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 1 0
1 0 0 1 0 1
1 1 1 1 1 1

Sera que ela é capaz de “aprender” a fung¢ado “Ou-Exclusivo”?

OU-Exclusivo

x1 X2 y
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0
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1.4.2. Algumas “Arquiteturas”

Quase pode ser afirmado que “cada aplicacdo, ou melhor, cada tipo de
problema, pode requerer uma arquitetura especifica para sua melhor
solugdo”. Por esse motivo podem ser encontradas inimeras arquiteturas de
RNA, muitas definidas apenas por uma classificagdo do fluxo de sinais, da
organizagdo das unidades, da forma da funcdo de transferéncia, por alguma
caracteristica especifica do algoritmo de treinamento, ou ainda por outros
motivos. O processo de construgdo de uma rede ainda ¢ uma atividade repleta

de “heuristicas”.

De um modo geral as redes neurais artificiais formam arranjos regulares de
unidades que representam 0s neurdnios. Essas unidades, uniformemente
organizadas, Sio associadas em paralelo e em camadas, como se constituissem
um cérebro em um estagio primitivo de desenvolvimento, ou secja, antes de
adquirir “significado”. As forcas de ligacdo entre essas unidades,
denominadas de “pesos’, apos serem “criadas” tendo valores pequenos e

escol hidos al eatoriamente, Sio ajustadas num processo de “aprendizado”.

Essas unidades se comunicam e a transmissio dos sinais entre elas pode se
resumir em: amplificagdao ou atenuagdo linear dos sinais de entrada através da
sua multiplicagido pelos pesos; soma desses sinais ponderados; e, emissdao de
um sinal de resposta filtrado por meio da fungao de transferéncia (em geral

representada por uma tangente hiperbélica ou uma sigmoide).

Com base nesses conceitos é que se define a arquitetura da rede: que é o
modo de organizacdo de suas unidades em conjunto com o fluxo dos sinais e

ainda as vezes em conjunto com o processo de aprendizado envolvido.

Para cada tipo de arquitetura se encontram muitos exemplos de aplicacdes,
como por exemplo, o0 reconhecimento de padroes por meo de
PERCEPTRONS, aprevisio do tempo utilizando MADALINE, a codificacdo

e compressdo de imagens, €tc., todas essas representando a utilizagio de redes

Aula-2-05.doc
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dimentadas adiante (“feed-forward”); o posicionamento de um brago
robotico utilizando os mapas auto-organizaveis (rede competitiva) de
Kohonen; e o conceito de memvria associativa utilizando redes em re-
aimentagao (“feedback™) de Hopfield, etc. Muitos outros conceitos, que até
poderiam ser encaixados nos tipos de arquitetura descritos anteriormente, sio
tratados como de arquitetura diferente por introduzirem aperfeicoamentos
significativos, nesse caso Sao batizados conforme sua aplicagdo ou pelo nome
de seu idealizador. A Fig. seguinte ilustra os trés tipos de arquitetura mais

comuns. redes em “feed-forward”; redes em “feedback”; e mapas auto-

organiziveis.
(a) Redes Alimentadas Adiante ("feed-forward")
OO
O—e o —O —
O O

(b) Redes comrealimentagéo ("feedback")

(c) "Mapas Auto-Organizaveis" (Rede competitiva)

Tipos de Arquitetura de Redes.
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Questoes:
1. A qua evento se atribui 0 marco inicial do campo de RNA?
2. O que erao PERCEPTRON de Rosenblatt?

3. Descreva, com suas palavras, 0 comportamento gque sempre caracterizou o

desenvolvimento do campo de RNA?

4. Represente o tipo de separagdo de padroes que um ‘“neurdnio de
McCulloch” com duas entradas pode fazer. Represente pelo menos duas

Situacdes.
5. Qual amaior diferenca entre o PERCEPTRON ¢ 0 ADALINE.
6. O quevoceé entende por Limiar?
7. Defina o que é padrdo no campo de RNA.
8. Relacionetrés (3) tipos de redes diferentes pelo fluxo de sinais.

9. Utilizando a Planilha Excel fornecida, teste todas as possiveis

combinagoes de entradas para a unidade singular e relate o observado.
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