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Resumo: O artigo se propoe a realizar uma introdugdo teorico-conceitual as redes
neurais artificiais. Para isso, foi realizada uma breve revisdo da bibliografia
disponivel, abrangendo em especial o neurénio booleano de McCulloch, alem de uma
breve descricdo do funcionamento do neuronio biologico. Por fim, ha uma se¢do onde
sdo descritos exemplos e casos de aplicagdo das RNASs.
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1- Introducéo

Segundo Braga, Carvalho e Ludemir (2000), em “Sistemas Inteligentes”, “as
Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos matematicos que se assemelham as
estruturas neurais bioldgicas e que tem capacidade computacional adquirida por meio de
aprendizado e generalizacao”. O aprendizado em RNAs consiste na fase onde a rede
neural absorve dados e, a partir destes, modifica seus pardmetros de entrada. Esta etapa
pode ser considerada como uma adaptacdo da RNA as caracteristicas intrinsecas de um
problema, onde se procura cobrir um grande espectro de valores associados as variaveis
pertinentes. Isto ¢ feito para que a RNA adquira, através de uma melhora gradativa, uma
boa capacidade de resposta para o maior numero de situacdes possiveis. Por sua vez a
generalizacdo de uma RNA estd associada a sua capacidade de dar respostas coerentes
para dados ndo apresentados a ela durante o treinamento. Espera-se que uma RNA
treinada tenha uma boa capacidade de generalizacao independentemente de ter sido
controlada durante o treinamento. No entanto, atualmente, segundo Braga, Carvalho e
Ludemir (2000), boa parte das pesquisas atual na 4area visa o desenvolvimento de

modelos e técnicas de aprendizado que tenham algum controle de generalizagdao. O
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conceito atual ¢ que aprendizado e generalizacdo andam juntos em vez de a
generalizacdo surgir naturalmente como conseqiiéncia do aprendizado.

Segundo Braga, Carvalho e Ludemir (2000), bem como Kovécs (1996), o
processamento da informagdo em RNAs ¢ feito por meio de estruturas neurais artificiais
em que o armazenamento € o processamento da informagdo sdo realizados de maneira
paralela e distribuida, por elementos processadores relativamente simples. Cada
elemento processador corresponde a um neurdnio artificial, também conhecido como
modelo de Mc Culloch e Pitts, ou simplesmente modelo MCP.

Ainda de acordo com Braga, Carvalho e Ludemir, “uma das caracteristicas mais
importantes das RNAs ¢ que as mesmas sao aproximadoras universais de fungdes
multivaridveis continuas. Em outras palavras, qualquer problema de aproximacgdo de
funcdes continuas pode ser resolvido por meio de RNAs, independente do nimero de

variaveis envolvidas.”

2 — O neuro6nio Biologico

De acordo com a descri¢ao de Kovacs (1996), como qualquer célula bioldgica, o
neurdnio ¢ delimitado por uma fina membrana celular que além de sua fungao bioldgica
normal, possui determinadas propriedades que sdo essenciais para o funcionamento
elétrico da célula nervosa. A partir do corpo celular, ou soma — o centro dos processos
metabolicos da célula nervosa — projetam-s extensdes filamentares, conhecidas como
dendritos e axénio. A partir de estudos realizados na década de 50 e 60, passou-se a
entender o neurdnio bioldgico como sendo basicamente o dispositivo computacional
elementar do sistema nervoso, que possuia multiplas entradas e apenas uma saida. As
entradas ocorrem através das conexoes sinapticas, que conectam a arvore dendrital aos
axonios de outras células nervosas. Os sinais que chegam por esses axonios sao pulsos
elétricos conhecidos como impulsos nervosos ou potenciais de agdo, e constituem a
informag¢do que o neurdnio processara, de alguma forma, para produzir como saida um
impulso nervoso no seu axonio.

O axonio ou fibra nervosa de um neurdnio ¢ um tubo filamentar delimitado pela
membrana celular. Em repouso, isto €, sem a presenca de um impulso nervoso, o
interior da membrana estd a um potencial eletronegativo de algumas dezenas de
milivolts em relagdo ao exterior. Este ¢ o potencial de repouso da membrana. A

formagdo de um potencial de agdo na membrana axonal ocorre quando esta sofre uma
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despolarizacdo suficientemente acentuada para cruzar um determinado valor conhecido
como limiar de disparo. Neste momento, a membrana se despolariza rapidamente, em
questdo de alguns microsegundos, muito além do valor do limiar, e em seguida retorna
mais lentamente, ao valor de repouso. Este fendmeno € o potencial de acdo, que passa a
se propagar ao longo da fibra nervosa na forma de uma onda nao atenuada.

Como destacou, Kovacs (1996), no neurdnio biolodgico, hd uma integragao
espaco-temporal dos estimulos: “A polarizagdo ocorre imediatamente apds a chegada
do impulso nervoso na arvore dendrital e se propaga por difusdo passiva por toda a
membrana até o local em que podera interferir no surgimento de potencial de agdo
(ax6nio) e, com o tempo, decai de maneira exponencial. Isto €, a membrana mantém,
por algum tempo, a memoria da atividade sinaptica. Este fendmeno ¢ conhecido como
integragdo temporal dos estimulos pelo neurdnio. Por outro lado, o potencial de agdo ¢é
provocado no axdénio de um neurdnio pelo efeito combinado de todos os estimulos
excitatorios e inibitdrios que chegam a sua arvore dendrital. Esta caracteristica reflete a

integracao espacial dos estimulos.”

3 — O neurdénio Booleano de McCulloch

Em 1943, Warren McCulloch, juntamente com o estatistico Walter Pitts,
publicaram no Bulletin of Mathematical Biophysics o artigo “A logical Calculus of the
Ideas Immanent in Nervous Activity”. O neurdénio de McCulloch é um dispositivo
binario, que segue a logica da figura 1. Sua saida poderia ser pulso ou ndo pulso, € as

suas varias entradas tinham ganho arbitrario e poderiam ser excitatorias ou inibitorias.

Xl Wi
W3
X, y = f(u)
Wi
X

Figura 1: Esquema de um Neurdnio de McCulloch
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As entradas do neuronio correspondem ao vetor de entrada X = [x;,xg,..xn]T de
dimensao n. Para cada uma das entradas x; ha um peso correspondente w; na entrada dos
neurdnios. A soma das entradas x; ponderadas pelo peso correspondente w; ¢ chamada
de saida linear u, onde u = > wyx;. A saida y do neurdnio, chamada de saida de ativagao,
¢ obtida pela aplica¢do de uma funcao f'a saida linear u, indicada por y = f(u). A fungao
f ¢ chamada de funcdo de ativacdo e pode assumir varias formas, geralmente ndo-
lineares. As quatro fungdes de ativagdo mais utilizadas sdo linear, rampa,degrau e sigmoide.

Um exemplo tipico de funcao de ativagdo ¢ a fun¢do degrau unipolar:

fu) =0seu<§6
fu) =1seu>0

onde O ¢ o limiar acima do qual a saida do neuro6nio ¢ ativada. De acordo com os valores
dos pesos e do limiar 8, o neurdnio artificial pode computar fun¢des diferentes.

Segundo Braga, Carvalho e Ludemir (2000), analisando o comportamento do
neurdnio representado pela equacdo acima e considerando uma entrada de dados com
duas variaveis, podemos observar que a equagdo de decisao por meio da qual o neuroénio
ativa ou ndo a sua saida ¢ equivalente a w;x;+ wx, = 6, que corresponde a equacdo de
uma reta no espago das variaveis de entrada x; e x, (figura 2). Como pode ser observado,
para cada conjunto de valores diferentes de w;, w, e 0 teremos uma reta diferente no
espago de entrada definido pelas variaveis x; e x,. Com esta visualizacdo geométrica do
problema, pode-se entender melhor em que consiste o aprendizado em RNAs, que nada
mais ¢ do que o ajuste dos pesos w e de 6, de maneira que a superficie de decisdo, neste

caso uma reta, atenda aos requisitos de parada de um algoritmo.
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WX+ WaXo =0
X, f(w)|
Regido
onde ha
ativacgao Fungao degrau

Regido onde
nao ha ativacgao

0/ W

v
v

Figura 2: Representagdo grafica

Como apontado por Braga, Carvalho ¢ Ludemir (2000), uma Rede Neural ¢&,
portanto, formada por elementos processadores simples. Cada elemento processador
executa uma fung¢do simples, mas a RNA como um todo tem capacidade computacional
para resolucdo de problemas complexos. A estrutura apresentada na figura 3 possui
quatro entradas (x;, x, X3 x4), duas saidas (y;).) e quatro neur6nios na camada
intermediaria, e ¢ capaz de resolver problemas de regressao, classificagdao ou predi¢ao

no espago R*. E também um exemplo de rede neural do tipo feed-foward.

Y2

Figura 3: esquema de uma rede neural de 2 camadas



Profundédo — IX Encontro de Engenharia de Producao da UFRJ.

4 — Aprendizado

Conforme descrito anteriormente na introducdo, as RNAs caracterizam-se pelo
aprendizado por meio de exemplos. Para um determinado conjunto de dados, o
algoritmo de aprendizado deve ser responsavel pela adaptacdo dos pardmetros da rede,
de maneira que, em um numero finito de iteragdes do algoritmo, haja convergéncia para
uma solucdo. O critério de convergéncia varia de acordo com o algoritmo e com o
paradigma de aprendizado, mas pode envolver, por exemplo, a minimiza¢cdo de uma
funcdo-objetivo, a variacao do erro de saida ou mesmo a variagdo das magnitudes dos
vetores de peso da rede.

Basicamente, considera-se que o processo de aprendizado tem como
caracteristica a ocorréncia de estimulo da rede pelo meio externo através da
apresentacao do conjunto de dados. Como conseqiiéncia deste estimulo, o algoritmo de
aprendizado provoca mudanca nos pardmetros da rede e, finalmente, a mudanca nos
parametros acarreta em mudanga no comportamento da RNA. Espera-se que a mudancga
gradual no comportamento da rede resulte em melhoria gradativa do seu desempenho.

Segundo Kovacs (1996), a modificagdo do processamento ou da estrutura de
conhecimento de uma rede neural envolve a alteracdo do seu padrdo de interconexao.
Em principio, isto pode ser feito de trés maneiras:desenvolvimento de novas conexdes;
perda de conexdes existentes na rede ou, modificagdo dos pesos das conexdes ja

existentes

5 - Aprendizado e Generalizagdo

Segundo Braga, carvalho e Ludemir (2000), “o objetivo principal do
aprendizado em Redes Neurais ¢ a obtencdo de modelos com boa capacidade de
generalizacdo tendo como base o conjunto de dados”. Em problemas de aproximagao,
classificagdo e predi¢do, o conjunto de treinamento é composto por pares de entra e
saida (x, y4), sendo caracterizada previamente a saida desejada y,; para um determinado
valor de entrada x. O ajuste de pesos deve modificar a saida y de forma que a diferenga
entre y e yd, ou seja, o erro, diminua a cada iteracdo. No entanto a minimizagao pura e
simples do erro pode ndo levar a resultados satisfatérios. Portanto é preciso fazer mais

do que simplesmente minimizar o erro do conjunto de treinamento para se obter boa
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resposta de generalizagdo. O objetivo dos algoritmos de treinamento deve ser o de
aproximar fung¢des geradoras f; dos dados e ndo simplesmente o de minimizar o erro do

conjunto de treinamento.

6 — Classificacdo das Redes Neurais

Existem diversos tipos de RNA e diferentes maneiras de classifica-las. Talvez a
mais importante seja quanto a forma de aprendizado que pode ser: supervisionada e nao
supervisionada.

Como apontam Portugal e Fernandes (1995), no aprendizado supervisionado sao
sucessivamente apresentadas a rede conjuntos de padroes de entrada e seus
correspondentes padrdes de saida. Durante este processo, a rede realiza um ajustamento
dos pesos das conexdes entre os elementos de processamento, segundo uma
determinada lei de aprendizagem, até que o erro entre os padroes de saida gerados pela
rede alcance um valor minimo desejado. Por exemplo, perceptron, adaline e madaline,
backpropagation, s3ao algumas dentre as dezenas de leis de aprendizagem
supervisionada.

No aprendizado ndo-supervisionado a rede “analisa” os conjuntos de dados
apresentados a ela, determina algumas propriedades dos conjuntos de dados e “aprende”
a refletir estas propriedades na sua saida. A rede utiliza padrdes, regularidades e
correlagdes para agrupar os conjuntos de dados em classes. As propriedades que a rede
vai “aprender” sobre os dados podem variar em fun¢do do tipo de arquitetura utilizada e
da lei de aprendizagem. Por exemplo, Mapa Auto-Organizavél de Kohonen, Redes de
Hopfield e Memoéria Associativa Bidirecional, sdo alguns métodos de aprendizado ndo-
supervisionado.

As redes também podem ser classificadas quanto a suas caracteristicas: continua,
discreta, deterministica e estocéstica, ou quanto a sua estrutura: redes de multiplas
camadas - multilayer feedforward network, cujo fluxo de dados segue uma unica

direcdo e redes recursivas - recurrent network.
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7 — Modelagem em Redes Neurais artificiais

Para o desenvolvimento de um modelo ou projeto baseado em redes neurais
artificiais sdo necessarias diversas etapas: definicdo do problema; coleta dos dados de
treinamento e de teste; pré e pos-processamento dos dados; projeto da estrutura da rede;
treinamento; teste e validacao.

Na elaboracdo do projeto da RNA ideal para solucionar um determinado
problema, uma das tarefas mais dificieis ¢ determinar o niimero de elementos de
processamento da camada oculta, bem como o nimero de camadas ocultas (camadas
intermedidrias ou ocultas sdo as camadas onde ¢ feita a maior parte do processamento,
através de conexdes ponderadas. Podem ser consideradas extratoras de caracteristicas).
Nao existem regras para isto, entretanto, estudos como o Teorema de Kolmogorov
demonstraram que uma Unica camada oculta ¢ suficiente para representar qualquer
fun¢do ou para resolver a maioria dos problemas de generalizacao. Todavia, estes nao
indicam o numero de elementos de processamento que esta camada deve conter.

Os tipos de redes neurais mais adequadas sdo as redes multicamadas do tipo
feedfoward com método de aprendizagem supervisionado (utilizando o algoritmo de
backpropagation). A parte principal do algoritmo de backpropagation ¢ a maneira
interativa pela qual os erros utilizados para adaptar os pesos sdo propagados para tras,

isto ¢, a partir da camada de saida para as camadas anteriores.

8- Aplicacodes

De acordo com Turbam, McLean e Wetherbe (2004), além de seu papel de mecanismo
computacional alternativo, a computacdo neural também pode ser combinada com
outros sistemas de informagao baseados em computador para produzir sistemas hibridos
poderosos.

Em geral, as RNAs ndo apresentam um bom desempenho em tarefas que ndo sdo
bem executadas por pessoas. Por exemplo, calculos matematicos e processamento de
transagdes que exijam rapidez nao sdo adequados para as RNAs e sdo mais bem
executadas pelos computadores convencionais. Entre as areas de aplicagdo das RNAs
podemos citar:

- Data Mining: Localizar dados em bancos de dados complexos e em sites da

Web;
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- Fraudes tributarias: identificar, localizar ¢ assinalar irregularidades;

- Servicos financeiros: identificar padrdes de dados sobre o mercado de agdes ¢
auxiliar em estratégias de negociacdo de acgdes e titulos; escolha e
comercializacdo de commodities, subscri¢ao de hipoteca, precificagdo de ofertas
iniciais ao publico e previsao de taxas de cambio;

- Avaliacdo de pedidos de financiamento: avaliar a seriedade dos pedidos de
financiamento, com base em padrdes de informacgdes anteriores (nivel de critério
do cliente);

- Previsdo de solvéncia: avaliando os pontos fortes ¢ fracos de empresas e
prevendo possiveis fracassos;

- Analise de novos produtos: previsao de vendas e marketing dirigido;

- Gestdo de tarifas aéreas: procura de assentos e escalas de tripulagao;

- Avaliacdo de funcionarios e candidatos a vagas: dados dos candidatos
comparados as exigéncias da func¢do de critérios de desempenho;

- Alocacao de recursos baseada em dados historicos e experimentais: descobrir
alocagdes que maximizem os resultados;

- ldentificacé@o de alvos de aquisi¢do: prever quais empresas estdo mais sujeitas a
serem compradas por outras;

- Validagdo de assinatura: comparagdo e confirma¢do de assinaturas com
amostras no cadastro;

- PrevisOes: antecipar as exigéncias de comportamento e de pessoal;

- Deteccédo de fraudes contra seguradoras: descobrir padroes de fraude;

- Deteccéo de fraudes contra administradoras de cartdes de crédito: analise de
padrdes de compra para deteccao de fraude;

- Entre outros.

9—Estudo de caso: Aplicagbes de Redes Neurais Artificiais em Bioinformética

As Redes Neurais Artificiais podem ser aplicadas a diversos problemas da
Bioinformadtica, que costumam envolver reconhecimento de padrdes. Adequam-se aos
casos onde hé necessidade de manipulacio de conhecimento impreciso; além de
possibilitarem a constru¢do de modelos a partir de exemplos depositados em bancos de

dados.
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Andlise de Sequéncias de Genomas: Uma importante area de aplicagdo da Bioinformatica
¢ a Andlise de Sequéncias (nucleotideos ou aminoécidos), obtidas a partir do
seqiienciamento de genomas dos mais diversos organismos.Varias abordagens podem
ser utilizadas:
a) Reconhecimento de Sinais - Segundo o "Dogma Central da Biologia Molecular",
toda informacdo genética de um organismo estd codificada em seu genoma. Portanto, a
analise de seqliéncias envolveria a identificagdo de padrdes associados a
funcionalidades bioldgicas. Como o Reconhecimento de Padrdes ¢ uma das principais
aplicacdes das Redes Neurais Artificiais, ¢ interessante que estas sejam aplicadas em
Bioinformatica, quando o problema envolver identificagdo de sinais bioldgicos. Sao
exemplos de sinais a serem reconhecidos em seqiiéncias de nucleotideos: Promotores
(inicio da transcri¢do); Sinais de término de transcricdo; Start codon (inicio de
tradugdo); Stop codons (término de traducdo); RBS (ribossome binding site).

b) Identificacdo de Assinaturas - Um outro tipo importante de analise ¢ a
caracterizacdo da proteina, com base nos motivos encontrados em sua seqiiéncia de
aminoacidos. Uma maneira de realizar esta classificacdo seria através da construgdo de
Mapas Auto-Organizaveis contendo os motivos de interesse.

c) Identificacdo de Repeticdes e de Regides de Baixa Complexidade - De maneira
similar aos motivos em seqiiéncias de aminoéacidos, tanto as repeticdes como as regides

de baixa complexidade poderiam ser detectadas através dos Mapas Auto-Organizaveis.

10- Estudo de caso: Administradoras de cartdo de crédito

Somente 0,25% do faturamento da Visa International, em 1995, foi perdido para
as fraudes, mas o 655 milhdes de dolares que esse percentual representa sdo uma perda
significativa que merece ser prevenida. A Visa esta concentrando seus esfor¢os agora
sobre a reversdo do nimero de transagdes fraudulentas, utilizando para isso a ajuda da
tecnologia de redes neurais.

A maioria das pessoas costuma manter um padrao bem-definido de uso de cartdo
de crédito e raramente faz compras supérfulas. As redes neurais foram desenhadas para
perceber quando um cartdo, normalmente usado uma vez por semana para abastecer o
automovel, por exemplo, de repente ¢ usado para comprar varios ingressos para a mais

famosa estréia de teatro na Broadway.
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Os bancos associados a rede Visa acreditam que a tecnologia de redes neurais ¢
um sucesso. O Bank of America usa um sistema de identificagao de risco de portador de
cartdo de crédito (CRIS) e cortou o uso fraudulento de cartdes de crédito em dois tercos.
O Toronto Dominion Bank descobriu que as perdas haviam diminuido, e seu
atendimento ao cliente melhorado muito desde a introducdo da computagcdo neural.
Outro banco registrou uma economia de 5,5 milhdes de ddlares em seis meses. Em
1994, os bancos associados a Visa perderam mais de 148 milhdes de ddlares com
falsificacdo de cartdes — o que representa uma queda maior que 16%. Com esses
numeros, os 2 milhdes de dolares que a visa investiu na instalagdo do CRIS parecem ter
valido a pena. De fato, a Visa dz que obteve retorno sobre o investimento no CRIS em
apenas 1 ano.

Em 1995, o CRIS realizou mais de 16 bilhdes de transagdes. Em 2000, o VisaNet
(o data warehouse e operagoes de e-mail da Visa) e o CRIS efetuavam mais de 5250
transagdes por segundo. No outono de 2000, o CRIS conseguia avisar em poucos
minutos seus bancos associados sobre qualquer fraude que estivesse ocorrendo com
alguma transacao.

A administradora japonesa de cartdes de crédito Sumitomo Credit Service Co.
utiliza o Falcon, um sistema baseado em redes neurais da HNC Corp. O produto
consegue ler bem os caracteres japoneses, protegendo 18 milhdes de portadores de

cartdes de crédito no Japao.

11 - Conclusao

A partir de nosso estudo dos conceitos basicos, conclui-se que as RNAs
representam uma parte importante do conhecimento que estd se formando no campo de
sistemas inteligentes e inteligéncia artificial. Através dos estudos de caso, percebe-se o
poder desta ferramenta, que pode, dentre outras coisas, ser de grande valia no ambito da
engenharia de produ¢do como suporte a gestdo de informagdo e suporte a tomada de

decisdo.
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