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Capitulo 1

Redes Neuronais Artificials

1.1 O que é uma Rede Neuronal Artificial?

As Redes Neuronais Artificiais (RNAs), também designadas por sistemas
conexionistas, sao modelos simplificados do sistema nervoso central do ser
humano. Trata-se de uma estrutura extremamente interconectada de uni-
dades computacionais, frequentemente designadas por neurdnios ou nodos,
com capacidade de aprendizagem. FEis uma definicio de uma RNA vista

como uma maquina adaptativa [12]:

Uma RNA é um processador eminentemente paralelo, composto
por simples unidades de processamento, que possui uma propen-
sao natural para armazenar conhecimento empirico e tornar-lo
acessivel ao utilizador. Assemelha-se ao comportamento do cére-

bro em dois aspectos:

e O conhecimento é adquirido a partir de um ambiente, atra-

vés de um processo de aprendizagem.

e O conhecimento é armazenado nas conerdes, também desig-

nadas por ligacoes ou sinapses, entre nodos.

Durante o processo de aprendizagem, dado por um algoritmo de aprendiza-

gem ou de treino, a forca (ou peso) das conexdes é ajustada de forma a se
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atingir um desejado objectivo ou estado de conhecimento da rede. Embora
seja esta a forma tradicional de construir RNAs também é possivel modifi-
car a sua propria estrutura interna (ou topologia), & semelhanca do que se
passa no cérebro, onde neurénios podem morrer e novas sinapses (e mesmo

neuroénios) se podem desenvolver.

1.2 Inspiracao Biolbégica: O Cérebro Humano

A maior parte da investigagao em RNAs foi inspirada e influenciada pelos
sistemas nervosos dos seres vivos, em particular do ser humano. Muitos
investigadores acreditam que as RNAs oferecem a aproximacdo mais promis-
sora para a construcao de verdadeiros sistemas inteligentes, tendo capacidade
para ultrapassar a explosao combinatorial associada & computagao simbdlica
baseada em arquitecturas de von Neumann' [25].

O sistema nervoso central fornece uma forte base de sustentacao a esta
tese. O cérebro é uma estrutura altamente complexa, nao linear e paralela.
Possui uma capacidade de organizar os seus constituintes, conhecidos por
neurdnios, de modo a executarem certas tarefas complexas (e.g. reconheci-
mento de padrdes ou voz), de uma forma inatingivel pelo computador mais
potente até hoje concebido.

Apesar dos grandes avancos cientificos, o conhecimento acerca do modo
como o cérebro humano opera estd longe de estar completo. No entanto,
alguns factos importantes sdo ja conhecidos. Quando alguém nasce, o seu
cérebro apresenta-se ji& com uma estrutura fortemente conexionista, com ca-
pacidade de aprender através da experiéncia. Este conhecimento evolui em
funcao do tempo, apresentando-se com um desenvolvimento mais acentuado
nos primeiros dois anos de vida. Em termos de velocidade de processamento,
um neurénio é cerca de 5 a 6 vezes mais lento do que uma porta logica de

silicio. Todavia, o cérebro ultrapassa esta lentidao utilizando uma estrutura

1John von Neumann (1903-1957), matemético hiingaro-americano que teve uma grande
contribuicdo na defini¢do da arquitectura de maquinas sequenciais, onde um programa é
armazenado na mesma memoria de dados que o programa utiliza. Hoje em dia, quase
todos computadores sao do tipo von Neumann.
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macicamente paralela. Estima-se que o corter humano possui cerca de 10

bilides de neurénios e 60 trilides de sinapses [12].

Axdnio

Dendrites

Célula

Figura 1.1: Estrutura de um neurénio natural

Um neurénio é uma célula complexa que responde a sinais electro-quimicos,
sendo composto por um nicleo, por um corpo celular, por um numeroso con-
junto de dendrites, entidades que recebem sinais de outros neurénios via
sinapses, € por um azrdnio, que transmite um estimulo a outros neurénios,
através das ja referidas sinapses (Figura 1.1) [3]. Um tnico neurénio pode
estar ligado a centenas ou mesmo dezenas de milhares neurénios. Num cé-
rebro existem estruturas anatémicas de pequena, média e alta complexidade
com diferentes funcoes, sendo possiveis parcerias. Os néuronios tendem a

agrupar-se em camadas, existindo trés principais tipos de conexoes (Figura
1.2):

e divergentes, onde um neurénio pode estar ligado a outros neurénios via

uma arborizacao do axénio;

e convergentes, onde varios neurénios podem estar conectados a um tinico

neurénio; e

e encadeadas ou ciclicas; as quais podem envolver varios neurénios e

formarem ciclos.

Por sua vez, as conexoes sao constituidas por dois tipos de sinapses: inibito-

rias e excitatorias.
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Divergente Convergente Encadeada Ciclica

o=l

Figura 1.2: Os diferentes tipos de conexoes

1.3 Beneficios das RN As

O poder computacional de uma RNA alicerca-se em dois aspectos funda-
mentais: numa topologia que premeia o paralelismo, e por outro lado, na
sua capacidade de aprendizagem e generalizacao; i.e., conseguir responder
adequadamente a novas situacoes com base em experiéncias passadas. Sao
estas duas caracteristicas que tornam possivel a resolucao de problemas, que
de outra forma seriam intrataveis. Isto nao quer dizer que as RNAs sejam
caixas magicas que consigam por si dar resposta a qualquer problema. Em
vez disso, precisam nao raras vezes de serem integradas com outros sistemas
ou paradigmas. Convém, ainda, reconhecer-se que ainda se estd muito longe
de atingir uma arquitectura que mimetize o cérebro humano [12].

As RNAs apresentam caracteristicas tinicas, que nao se encontram em

outros mecanismos ou técnicas [25][1][12]:

e aprendizagem e generalizacdo; i.e., conseguindo descrever o todo a par-
tir de algumas partes, constituindo-se como formas eficientes de apren-

dizagem e armazenamento de conhecimento;

e processamento macicamente paralelo; i.e., permitindo que tafefas com-

plexas sejam realizadas num curto espaco de tempo

e transparéncia; i.e., podendo ser vistas como uma caixa negra que trans-
forma vectores de entrada em vectores de saida, via uma fun¢ao desco-

nhecida.

e nao linearidade; i.e, atendendo a que muitos dos problemas reais a

equacionar e resolver sdo de natureza nao linear;
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e adaptatividade; i.e., podendo adaptar a sua topologia de acordo com

mudancas do ambiente;

e resposta evidencial; i.e., onde uma saida da rede traduz nao s6 um

processo de decisao mas também o grau de confianca a conferir a esta;

e robustez e degradacao suave; i.e., permitindo processar o ruido ou in-
formacao incompleta de forma eficiénte, assim como sendo capazes de
manter o seu desempenho quando ha desactivagao de algumas das suas

conexdes e/ou nodos; e

o flexibilidade; i.e., com um grande dominio de aplicabilidade.

Finalmente, convém referir que apesar do facto das RNAs partilharem muitas
das caracteristicas com do cérebro humano, sao carentes relativamente a

outras, como o esquecimento.

1.4 Neurodnio Artificial ou Nodo

Um nodo, termo usado para distingir entre um neurénio natural e artificial,
é a unidade de processamento chave para a operacao de uma RNA. Embora
existam diversos tipos de nodos, em principio, comporta-se como um compa-
rador que produz uma saida quando o efeito cumulativo das entrada excede
um dado valor limite. Um nodo pode ser dissecado de acordo com o exposto
na Figura 1.3 [30]:

e Um conjunto de conexdes (w;;), cada uma etiquetada por um peso;
i.e., um numero real ou binario (embora seja mais comum na forma
real) que tem um efeito excitatorio para valores positivos e inibitério
para valores negativos. Assim, o sinal ou estéimulo (z;) como entrada
da conexao é multiplicado pelo corresponte peso w;;, onde 7 denota
o nodo objecto de estudo e j o nodo de onde partiu o sinal. Pode
ainda existir uma conexao extra, denominada de bias, cuja entrada
toma o valor +1, que estabelece uma certa tendéncia ou inclinacao no
processo computacional; i.e., adiciona uma constante (w;) para que se

estabelecam as correctas condicbes operacionais para o nodo.
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e Um integrador (g), que reduz os n argumentos de entrada (estimulos)
a um tunico valor. Frequentemente é utilizada a fungdo adicio (X°0),

pesando todas as entradas numa combinacgao linear.

e Uma funcdo de activa¢iao (f), que pode condiciona o sinal de saida,

introduzindo uma componente de nao linearidade no processo compu-

tacional.
X1
X2

n Entradas Saida
X4

Figura 1.3: Estrutura geral de um nodo

Em termos formais tem-se que este nodo é descrito pelas seguintes equa-

coes:

Ui = g(1 X Wipy T1 X Wit, Ty X Wigy ooy Ty X Wip) (1.1)

si = f(us) (1.2)

para um nodo ¢ com n entradas e uma saida, onde u; representa o ganho do
nodo 7 e s; a safda do nodo.

A Tabela 1.1 mostra algumas das func¢ées de activagdo mais utilizadas,
onde k denota a inclinacao da fungao, mod o resto de uma divisao inteira
e sign(zr) = T [1] (Figura 1.4). A primeira func¢do, também designada por
funcao de heaviside, € normalmente utilizada em nodos do tipo McCulloch-

Pitts |21], em que a saida toma o valor +1 apenas se o ganho for ndo-negativo,
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Tabela 1.1: Funcgoes de activacao

| Nome | Funcio f | Contradominio |
limiar { 0w <0 {0,1}
linear Us |—00, +00]
por trogos ku; , —0.5 <u; <0.5 [0,1]
0 , U; S —0.5
— T
logistica Trexp(—ku;) [0,1]
tangente hiperbdlica tanh(ku;) [—1,1]
sin sin(u; mod 211) —1,1]
cos cos(u; mod 2II) [—1,1]
gaussiana exp( ;;:5 ) [—1,1]
quadrada —sign(u;)u? |—00, +00]

—

Figura 1.4:

de acordo com uma filosofia do tudo-ou-nada. Em seguida, aparecem duas
outras funcoes lineares, com a tultima a ter como contradominio o intervalo
[0,1]. A ndo linearidade é definida em termos das restantes funcoes, onde
uma especial atencao deve ser dada & funcao logistica, também conhecida

por funcao sigmoid. Esta funcdo, cuja forma é modelada a um S, é de

Funcoes de activagao tipicas.

longe a funcdo mais utilizada no uso de RNAs. E uma funcio crescente

que exibe um balanceamento gracioso entre um comportamento linear e nao
linear (Figura 1.5)[14]. Ao se variar a inclina¢do (k) obtém-se fungoes com

diferentes declives; no limite, em que k se aproxima do infinito, a funcao

tende para a limiar.
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Figura 1.5: A funcao sigmoid para inclinagoes de £ = 0.5, k = 1.0 e k = 2.0.
1.5 Arquitecturas de Rede

A forma como os nodos se interligam numa estrutura de rede é denominada
por arquitectura ou topologia. Existem intimeros tipos de arquitecturas de
RNAs ou topologias, cada um com as suas proprias potencialidades. Em

geral, caem dentro de trés categorias [12]:

e Redes Feedforward de uma S6 Camada (RFSC). Uma RNA feedforward
pode ser organizada por camadas, pois nao existem ciclos, dado que
as conexdes sdo sempre unidirecionais (convergentes ou divergentes).
Na sua forma mais simples uma rede é composta por uma camada de
entrada, cujos valores de saida sao fixados externamente, e por uma
camada de saida (Figura 1.6). De referir que a camada de entrada nao
é contabilizada como camada numa RNA devido ao facto de nesta nao

se efectuarem quaisquer calculos.

e Redes Feedforward MultiCamada (RFMC). A segunda classe de redes
feedforward destingue-se pelo facto de possuir uma ou mais camadas
intermédias, cujos nodos sdo designados por nodos intermédios (Figura
1.7). A funcao destes é de intervir de forma util entre a entrada e a saida

da rede. Ao se acrescentarem camadas intemédias estd-se a aumentar
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Entradas || G Saidas

Figura 1.6: Arquitectura de uma RFSC

a capacidade da rede em modelar funcoes de maior complexidade, uma
particularidade bastante ttil quando o niimero de nodos na camada de
entrada é elevado. Por outro lado, este aumento também transporta
um senao, uma vez que o tempo de aprendizagem aumenta de forma

exponencial.

e Redes Recorrentes (RR). A recorréncia existe em sistemas dindmicos
quando uma saida de um elemento influéncia de algum modo a entra-
da para esse mesmo elemento, criando-se assim um ou mais circuitos
fechados tal como apresentado na Figura 1.8. Assim que uma ou mais
conexoes ciclicas sao incluidas numa rede, esta passa a ter um compor-
tamento nao linear, de natureza espaciail e/ou temporal, que podem
ser utilizados para modelar novas funcoes cognitivas tais como as de
memoria associativa e/ou temporal |3]. Ao conter ciclos, as saidas ndo
sao funcao exclusivamente das conexoes entre nodos, mas também de
uma dimensao temporal; i.e., esti-se na presenca de uma calculo recur-
sivo, que obedecerd naturalmente a uma certa condicao de paragem,

com a tltima iteracdo a ser dada como a saida para o nodo [30].
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Camada Camada Camada
de Entrada : Intermédia : de Saida

Figura 1.7: Arquitectura de uma RFMC

1.6 Aprendizagem

Como ja foi referido, uma propriedade importante das RNAs é a sua capa-
cidade apara aprender a partir do seu ambiente. A aprendizagem de uma

RNA envolve a seguinte sequéncia de eventos [12]:

e a RNA é estimulada por um dado ambiente;

e certos parametros livres, normalmente os pesos das conexoes, sao alte-

rados em resultado deste estimulo; e

(o))
Entradas I Saidas

o

Figura 1.8: Arquitectura de uma RC

-
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e a RNA responde de uma nova forma ao ambiente em virtude das alte-

ragoes na sua estrutura interna.

Esta aprendizagem é executada a partir de um conjunto bem conhecido de
regras, chamado de algoritmo de aprendizagem ou treino. Outro facto a ter
em conta é forma como uma RNA se relaciona como seu ambiente. Neste
contexto, esta-se a falar de um paradigma; i.e., o modelo do ambiente em
que a rede opera. Assim, os diversos algoritmos de treino distinguem-se pelo
paradigma e regras de aprendizagem que utilizam, cada um oferecendo as

suas vantagens.

1.6.1 Paradigmas de Aprendizagem

Existem trés paradigmas fundamentais de aprendizagem [25]:

1. Supervisionada. Trata-se de um paradigma bastante popular que en-
volve um “professor”, ou seja, sao fornecidas respostas correctas a rede.
A rede aprende a partir de um conjunto de padrdes (P), onde cada pa-
drao (p), também chamado de exemplo ou caso de treino, é composto
por um vector de entrada (zP) e por um vector de resposta ou saida
(s?). Durante o processo de aprendizagem, é efectuada uma compara-
¢ao entre o valor desejado (?) com o valor de saida da rede, originando
um erro (e? = t? & yP, sendo © a fungdo de erro). O erro resultante é
utilizado para de alguma forma ajustar os pesos da rede, de forma a que
este seja reduzido. Uma iteracdo do algoritmo de treino é composta
por ajustamentos iterativos ou em lote para todos os casos de treino.
A aprendizagem é entdao conseguida quando, ap6s variadas iteragoes, o

erro é reduzido para valores aceitaveis.

2. De Refor¢o. Neste tipo de aprendizagem também se assume a presenca
de um “professor” embora a resposta correcta nao seja apresentada a
rede. Assim, apenas se fornece uma indicagao sobre se a resposta da
rede é correcta ou errada, tendo a rede de usar esta informacao para

melhorar a sua eficacia. No caso tipico, um prémio é dado pelo reforco
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dos pesos que dao uma resposta correcta e uma penalidade para a

situagao oposta.

. Nao Supervisionada. Trata-se de uma abordagem diferente, onde nao é

fornecida a um sistema uma indicacao externa sobre acerca da resposta
correcta. Por conseguinte, a aprendizagem é feita pela descoberta de
caracteristicas nos dados de entrada, adaptando-se a regularidades es-
tatisticas ou agrupamentos de padroes dos exemplos de treino. Como

exemplo deste tipo de aprendizagem temos as redes Kohonen [17].

1.6.2 Regras de Aprendizagem

As regras de aprendizagem dividem-se em cinco tipos béasicos [12]:

1. Hebbian. Trata-se do mais antigo e mais famoso postulado de aprendi-

zagem, proposto por Hebb? em 1949: “Quando um axénio da célula A
estd demasiado proximo para exitar uma célula B e dispara esta de for-
ma repetitiva ou persistente, entdo algum processo metabolico ocorre
numa ou ambas as células de forma a aumentar a eficiéncia da célula
A em disparar B”. Este postulado, constituido num contexto neurobi-

olégico, foi expandido para uma regra de duas partes:

e Se dois nodos em cada lado de uma conexao sao activados si-
multaneamente, entdo a forca dessa conexao é progressivamente

aumentada.

e Se dois nodos em cada lado de uma conexao sao activados de forma
assincrona, entao a conexao é progressivamente enfraquecida ou

eliminada.

Tal conexao, designada por sinapse de Hebbian, depende assim do tem-

po e da sua localizagao espacial. Esta regra é bastante utilizada na

2Donald Hebb (1904-1985). Psicélogo canadiano, tornou-se um teérico influente na

relacao entre o cérebro e o comportamento.
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aprendizagem nao supervisionada, com por exemplo em redes auto-
associativas (e.g. Hopfield [13]) ou heteroassociativas (e.g. Memdria

Associativa Bidirectional [18|) (ver Secgao 1.7).

2. Competitiva. Como o nome indica, as saidas dos nodos da mesma ca-
mada competem entre si para se tornarem activas, com apenas um nodo
a ser activado num dado instante, segundo a estratégia do vencedor-
toma-tudo. No comeco do processo, os nodos de uma camada possuiem
conexoes com pesos pequenos mas desiguais. Quando um padrao é
fornecido a rede, um dos elementos da camada responderéd melhor do
que os outros, sendo por isso “premiado” com um reforco dos pesos das
suas conexoes. Em alguns casos, os pesos dos nodos vizinhos também
podem ser reforcados. Esta regra é bastante apropriada para a ez-
trac¢do de caracteristicas, utilizada em problemas de classifica¢io (ver
Secgao 1.7). As redes SOM (do inglés Self-Organizing Maps) como as
Kohonen |17] e ART |6] utilizam este tipo de aprendizagem.

3. Estocdstica. Neste tipo de aprendizagem, os pesos sao ajustados de
um modo probabilistico. Como exemplos temos o Simulated Annealing
aplicado a maquinas de Cauchy e Boltzmann onde os estados dos nodos

sdo determinados por uma distribui¢do probabilistica [30].

4. Baseada na Memdria. Esta forma baseia-se no armazenamento de to-
das (ou quase todas) experiéncias passadas, que sdo explicitamente
armazenadas numa grande memoria de pares entrada-saida. Quando
surge um novo vector, 2P, nunca antes fornecido a rede, o algoritmo res-
ponde pela procura de vectores na regiao vizinha de zP. Normalmente,

o algoritmo e composto por dois componentes:

e um critério de definicao da vizinhanca local do vector z?; e

e uma regra de aprendizagem aplicada aos exemplos de treino da

vizinhanga local de zP.

Como exemplo deste tipo de aprendizagem temos as redes Radial-Basis
Functions (RBF) [5].
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5. Gradiente Descendente. Como foi anteriormente referido, na aprendiza-
gem supervisionada pretende-se reduzir o erro entre o valor pretendido
com o valor de saida da rede. O erro actua assim como um mecanismo
de controlo, onde os sucessivos ajustamentos deste vao originar melho-
res respostas. O objectivo é minimizar uma funcgao de custo, &, definida
em termos do sinal de erro eP. A regra de aprendizagem, conhecida co-
mo a regra delta ou Widrow-Hoff, baseia-se na resolucao da seguinte
equagao [28]:

Aw =nVE (1.3)

onde 7 denota uma constante positiva, chamada de taza de aprendiza-
gem, e V& o gradiente da funcao de custo. Trata-se de uma aprendi-
zagem deveras utilizada e conhecida, associada a RMC e ao popular

algoritmo de Back-Propagation [31].

1.7 Tarefas de Aprendizagem

A escolha da arquitectura e do método de aprendizagem é influénciada pe-
la tarefa de aprendizagem a ser desempenhada pela RNA. Neste contexto

existém sete categorias principais [25][12]:

1. Memdria Associativa. Trata-se de uma mémoria distribuida que apren-
de por associacdo. Esta pode tomar duas formas: autoassociacdo ou
heteroassociagcao. No primeiro caso, a rede armazena um conjunto de
padroes. Mais tarde, é apresendado & rede uma versao distorcida do
padrao original, pelo que a rede deve ser capaz de devolver o padrao
original. Na segunda situagao, a diferenca reside no facto dos padroes
estarem organizados por pares de entradas e saidas. Assim, esti-se na
presenca de uma aprendizagem supervisionada, ao contrario da auto-

associacao que usa uma aprendizagem nao supervisionada.

2. Diagndstico. Esta é uma tarefa deveras comum em areas distintas co-

mo a medicina, a engenharia ou a produ¢do. Trata-se essencialmente
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de uma tafefa de classificacao; i.e., exige uma correcta associacao entre
entradas, que representam dados indicadores de um estado (e.g. sin-
tomas ou comportamento anormal), com o correspondente diagnostico
(e.g. doenca ou falha do equipamento). De uma forma geral, as RNAs
sao integradas em sistemas periciais complexos, envolvendo outros pa-

radigmas (e.g. aprendizagem por regras).

3. Reconhecimento de padroes. Formalmente, esta tarefa define-se como
o processo pelo qual um sinal/padrao recebido é atribuido a uma de
diversas categorias possiveis. Em primeiro lugar, é necessario treinar
uma rede, onde os padroes, associados a respectiva categoria, sao ali-
mentados a rede de forma repetitiva. Mais tarde, um padrao novo é
fornecido a rede, que terd de ser capaz de identificar a categoria cor-
recta, de acordo com a informagao assimilada. De uma forma geral,
o reconhecimento de padroes por RNAs pode tomar duas formas. Na
forma mais simples, utiliza-se uma tnica RFMC com um algoritmo
de aprendizagem supervisionado, tendo os nodos intermédios a func¢ao
de extracgdo de caracteristicas; i.e., uma transformagio da entrada (x)
num ponto intermédio (y) pertencente a uma dimensao inferior. Esta
reducao facilita a tarefa de classifica¢ao, descrita como uma transforma-
¢ao do ponto intermédio (y) em uma das classes possiveis num espago
de decisao r-dimensional, para r classes distintas. Na segunda forma,
a maquina de aprendizagem é composta por duas partes, a primeira
para a extrac¢ao de caracteristicas, via uma rede nao supervisionada,
e a restante para a classifica¢do, via uma rede supervisionada. Impor-
ta referir ainda que as RNAs sao bastante eficazes na aprendizagem
de tarefas perceptivas como o processamento de imagem, o reconheci-
mento de voz ou escrita, chegando a ultrapassar métodos estatisticos

convencionais (e.g. classificadores Bayesianos).

4. Regressao/Previsao. A ideia é conceber uma RNA capaz de modelar
uma funcdo desconhecida f(-) que se aproxime da fungdo F(-) dada
por um conjunto de vectores etiquetados; i.e., compostos por um par

entrada-saida (z — y), de forma a distancia euclidiana seja pequena
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para todos as entradas; i.e.:

Vz, [[F(z) = f(@)]] <p (1.4)

onde p representa um valor pequeno. A regressao é uma tarefa perfeita
para a aprendizagem supervisionada. A previsdo, caso particular da
regressao, ¢ uma tarefa comum em diversas areas como a economia,
vendas ou a producao, pretendendo-se “adivinhar” os valores futuros
com base nos valores passados. As RNAs tém-se mostrado eficazes co-
mo ferramentas de previsdo de variadas formas, desde a ocorréncia (ou
nao ocorréncia) de eventos assim como o tempo e nivel de intensidade

destes.

Controlo. Esta tarefa envolve um processo ou uma parte critica de um
sistema que tem de ser mantida numa condigdo controlada. O principal
objectivo do controlador é fornecer os apropriados sinais para um dado
sistema de forma que a saida (y) deste acompanhe uma entrada de
referéncia (z). Como exemplos temos o controlo de veiculos autdnomos,
robds ou processos de fabrico, onde as RNAs tém sido utilizadas com

bastante sucesso.

Optimizagao. Existe um variado conjunto de problemas que envolvem a
procura de solucoes 6ptimas ou razoavelmente 6ptimas, compreenden-
do variados parametros, envolvendo um espago de procura demasiado
elevado, onde a exaustao de todas alternativas se torna incomportavel
em termos computacionais (e.g. o problema do caizeiro viajante ou o
escalonamento de tarefas). A resolugdo deste tipo de problemas passa
pelo uso de heuristicas e/ou maquinas de aprendizagem (incluindo as
RNAs) que reduzem o espago de procura de forma a que se atinjam

solucoes aceitaveis.

. Filtragem/Compressao de dados. O termo filtro usualmente designa

um dispositivo ou algoritmo que extrai informagao de interesse a partir
de um conjunto “bruto” de dados que contém ruido. Por sua vez, a

compressdo envolve uma reducdo de um espaco n-dimensional para
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um espago m-dimensional, sendo n > m. Ambas tarefas se tornam
particularmente importantes quando existem quantidades enormes de

dados a serem processados (e.g. processamento de imagens via satélite).

1.8 A Inteligéncia Artificial e as RINAs

O objectivo da Inteligéncia Artificial (IA) é o desenvolvimento de paradig-
mas e algoritmos para realizar tarefas cognitivas, as quais sao actualmente
executadas pelos os seres humanos de uma forma mais eficaz. Um sistema

de IA deve ser capaz de perfazer trés requisitos 12| (Figura 1.9):

Representacéo

Aprendizagem

Raciocinio

Figura 1.9: Os trés componentes fundamentais de um sistema de /A

1. armazenar conhecimento (representa¢do do conhecimento);

2. aplicar o conhecimento adquirido para resolver problemas (raciocinio);

e

3. adquirir novo conhecimento através da experiéncia (aprendizagem).

O primeiro requisito envolve uma representacao do conhecimento, que provém

de dois tipos de informacao:

e 0 estado conhecido, representado por factos sobre o que é e o que se

conhece; e

e observacoes ou medigoes sobre o ambiente, que podem conter ruido e

estar sujeitas a erros.
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Na IA, este conhecimento tem sido representado pelo uso de uma linguagem
simbolica, através de uma colecgao de factos e regras para manipular estes.

O segundo requisito diz respeito ao raciocinio, definido como a capacidade
para a resolucao de problemas, que pode ser vista como um problema de
procura. Uma forma de lidar com a procura é o uso de regras heuristicas,
dados, controlo ou raciocinio probabilistico.

Por 1ltimo, temos a aprendizagem, permitindo aumentar o conhecimento
através da experiéncia. A aprendizagem pode envolver duas formas dife-
rentes de processamento de informacao: indutiva e dedutiva. Na primeira
forma, padroes e regras sdo determinadas a partir dos dados e experiéncia
(e.g. aprendizagem baseada em casos), enquanto que na tltima, as regras sao
utilizadas para criar novos factos (e.g. prova de teoremas).

As méquinas de IA podem ser comparadas as RNAs em trés niveis [22]:

1. Explicacdo. Na IA cléssica, o enfise estd na construcao de representa-
¢oes simbolicas, admitindo-se a existéncia de uma representagao mental
para a cogni¢ao. Por outro lado, a enfase das RNAs estd no desen-
volvimento de modelos de Processamento Paralelo Distribuido (PPD),
assumindo que o processamento depende de um elevado nimero de uni-
dades, procurando-se uma explica¢gao neurobiolégica para os fenémenos

cognitivos.

2. FEstilo de Processamento. Na IA convencional, o processamento é se-
quencial e mesmo quando nao existe uma ordem pré-definida, as ope-
racoes sao executadas passo a passo. Este estilo é influenciado pela
natureza sequencial da linguagem natural e logica, assim como da es-
trutura da maquina de von Neumann. Em contraste, o paralelismo é
essencial as RNAs, sendo a sua fonte de flexibilidade, robustez e imu-

nidade ao ruido.

3. Estrutura de Representagdo.A IA classica utiliza uma linguagem sim-
bélica, com uma estrutura quase linguistica, onde surgem expressoes
complexas a partir de simbolos simples. Ao contréario, nas RNAs o co-
nhecimento é armazenado na sua estrutura interna, no valor dos pesos

das suas conexoes, em valores numeéricos.
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O movimento conexionista surgiu dentro da IA como uma reac¢ao aos mode-
los simbdlicos, considerados demasiado rigidos e especializados; i.e., esperava-
se deste novo paradigma a criagao de sistemas de aprendizagem mais flexiveis
e universais. Contudo, depois de um grande entusiasmo inicial com o modelo
conexionista, hoje caminha-se para uma integracao de ambos os paradigmas,
em sistemas hibridos, adicionando as miltiplas capacidades das RNAs, como
a adaptividade e robustez, a representacao, inferéncia e universalidade da IA
simbolica [23].

1.9 O Movimento Conexionista ou uma Pers-

pectiva Histoérica

A reflexdo filosofica sobre a consciéncia e qual o 6rgao que a contém dura
desde acerca de dois mil anos, com os filosofos gregos a serem dos primeiros a
especular sobre a localizacao da alma. O conhecimento sobre como o cérebro
funciona é resultado da investigacao feita nos dltimos 100 anos. Ramoén y
Cajal® em 1894 foi o primeiro a propor a teoria dos neurénios [37]. Desde
entdao, numerosos foram os progressos obtidos na compreensao do cérebro
humano: os ax6nios, as dendrites, as sinapses e as activagoes electro-quimicas
[30].

A era moderna das RNAs surgiu com o trabalho pioneiro de McCulloch
e Pitts [1943], descrevendo um célculo logico de RNAs que unia os estudos
neurobiologicos com a matematica logica. Desde entdao, um enorme progresso
tem sido feito na colaboracao de ambas as areas, com um particular destaque
para os anos 80, onde se deu um ressurgimento do interesse em RNAs, com

contribui¢oes em diversas frentes:

e Grossberg [80] estabeleceu um novo tipo de SOM conhecido como ART
(do inglés Adaptative Resonance Theory);

3Ramén y Cajal (1852-1934). Médico e histologista espanhol, conhecido pelo seu traba-
lho sobre o cérebro e nervos, isolando o neurénio e descobrindo como os impulsos nervosos
sao transmitidos as células do cérebro.
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Em 1982, Hopfield desenvolve um novo tipo de RNAs baseado em RR
com conexoes simétricas. No mesmo ano surgem as redes SOM do tipo
Kohonen |17].

O famoso algoritmo de Back-Propagation surgiu em 1986 pelo trabalho
de Rumelhart, Hinton e Williams [86], tornando-se no algoritmo de

treino mais popular para RMC.

Em 1988, Broomhead e Lowe [5] descrevem as redes RBF, fornecendo

assim uma alternativa as RMC.

No inicio dos anos 90, Vapnik e seus colaboradores inventam uma po-
derosa classe de redes supervisionadas, designadas de Support Vector

Machines, para a regressao e o reconhecimento de padroes [4].

Hoje em dia procuram-se nao s6 redes mais eficientes como também melhores

algoritmos de treino [35]. Por outro lado, espera-se que a aplicagdo de RNAs

a outras areas do conhecimento se generalize, seja a Economia, ao Processa-

mento de Sinal, & Visao por Computador, & Robética, & Automacao ou aos

Sistemas Periciais, para além da Estatistica [15][10]. Neste ultimo dominio

temos a estimacao nao paramétrica, a aprendizagem por agentes econémicos

e a modelagao de séries temporais [35][24].



Capitulo 2

Redes MultiCamada com

Aprendizagem Back-Propagation

2.1 A Arquitectura Feedforward MultiCama-
da

As Redes Feedforward MultiCamada (RFMC), também conhecidas por Re-
des Perceptrao Multicamada, constituem uma das mais importantes e popu-
lares classes de RNAs, com um vasto leque de aplicabilidade, utilizaveis em
problemas de memdria associativa, classificacdo, reconhecimento de padroes,
optimizacdo e regressao |25].

De um modo geral, as RFMC sdo definidas pelo tuplo (E,I,S,C,F)
[30][11] (Figura 2.1):

e um conjunto de nodos de entrada (F), onde surgem os estimulos do

ambiente;

e um conjunto de nodos intermédios (I), unidades internas de processa-
mento que aumentam a capacidade de aprendizagem de tarefas com-

plexas, pela extraccao progressiva de mais caracteristicas;

e um conjunto de nodos de saida (S), que devolvem a resposta da rede;

23
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Camada Camada . Camada Camada
de Entrada : Intermédia : Intermédia : de Saida

Figura 2.1: Estrutura de uma RFMC com a topologia 2-3-1-2

e um conjunto de conezxdes pesadas unidirrecionais (C), definidos pelo
tuplo (4,7, w) ou abreviadamente w;j, em que i € JUS, j € EUI, j <1
ew €N e

e um conjunto de funcdes de activagdo (F), normalmente do tipo ndo
linear e diferenciavel, sendo a funcao logistica uma das mais utilizadas
(Tabela 1.1).

O sinal de entrada propaga-se assim para a frente, através da rede, camada
por camada, nao existindo ciclos. Nas redes multicamada temos que as unida-
des intermédias (I) se dividem em ¢ subconjuntos, ou camadas, (I, Iy, - - -, I.).
E comum representar as camadas pela forma F —I; —--- — S.

Uma RNA designa-se por completamente interligada quando contém to-
das as ligagOes possiveis entre os nodos de duas camadas adjacentes (Figura
1.7). Caso contrario, designa-se por parcialmente interligada. Por vezes
existem ligacoes directas entre as entradas e os neurdénios de saida ou que
“saltam” camadas (Figura 2.1). Estas conexdes designam-se por atalhos |26].

A nao linearidade, a existéncia de nodos intermédios e o seu alto grau

de conectividade tornam a arquitectura RFMC muito poderosa como uma



2.2. O ALGORITMO DE BACK-PROPAGATION 25

méquina de aprendizagem. Por outro lado, sao estas mesmas caracteristicas

que dificultam uma anélise teérica ao processo de aprendizagem [12].

2.2 O Algoritmo de Back-Propagation

Dentro dos algoritmos supervisionados, o mais popular e mais usado é o
algoritmo de Back Propagation (BP) ou seus derivados [11]. Este algoritmo
prevalece como um marco para a comunidade das RNAs, ja que constitui
um meétodo eficiente de computacao para o treino de RFMCs, procurando o
minimo da func¢ao de erro no espago de procura dos pesos, baseiando-se em
métodos de gradiente descendente. A combinacdo de pesos que minimiza a
funcao de erro é considerada a solugao para o problema de aprendizagem.
Dado que este método exige o calculo do gradiente, torna-se necessario que
a funcao de erro (§) seja continua e diferenciavel, o que acontece quando se
usam fungoes de activagao diferenciaveis [30]. O algoritmo de BP utiliza dois
passos [3][28]:

1. Em frente, onde o vector de entrada (zP) é fornecido aos nodos de
entrada, propagando-se em frente, camada por camada, de acordo com
as equagoes 1.1 e 1.2 em que o integrador (g) utiliza a func¢do adigao
(X); e,

u; = Z W5 (2.1)
J

em que so = 1 (valor de entrada da conexdo de bias), s; =%, -+, sp =
x4, para E nodos de entrada. Em seguida, calcula-se o erro, com base

na funcao de custo, normalmente dada por
1 D P2
§= 5 Z(tk — k) (2.2)
keS
Durante este passo, os pesos da rede estao fixos.

2. Retropropagacao, onde o erro é propagado para atras, desde a saida

até os nodos de entrada. De seguida, os pesos sao ajustados segundo a
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regra de Widrow-Hoff (equagdo 1.3). Para um tnico peso temos:

0§

5wij

em que t representa a ordem da iteragao e n a taxa de aprendizagem

[28]. As derivadas parciais sdo calculadas segundo o clausulado

0B _ 3 o5

= 2.4
5wi]- 5Si Wi ( )
onde 5
S; ' i
95 _ i, 2.5
w f'(ua)s; (2.5)

Para se obter %, ou seja a influéncia da saida s; do nodo % no erro
7

global &, é necessario atender ao tipo de nodo

o6 | —(ti—si) ,1€S
0si EjEsucc(i) %f,(uj)wji ;0 §é S

onde succ(i) representa o conjunto dos nodos j da camada com que o

nodo 7 se relaciona (ou estabelece ligagoes).

Erro

Figura 2.2: Minimos locais e globais
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Antes de se iniciar o treino de uma rede, ha que proceder & escolha dos
valores iniciais dos pesos associados as ligagoes entre nodos, que deverao ser
pequenos e gerados de forma aleatéria. Pode-se entdao partir para o treino da
rede, comecgando-se por seleccionar um caso de treino, na forma iterativa, ou
todos os casos, na forma em lote. Normalmente, convém que esta seleccao
seja aleatoria. Em seguida, calcula-se o gradiente e ajustam-se os pesos. Uma
itera¢ao termina quando todos os casos disponiveis tiverem sido considerados.
O processo é terminado por critérios de paragem, por exemplo, quando as
mudancas nos pesos e na fun¢do de erro forem insignificantes. De notar que
o algoritmo pode convergir para um minimo local (Figura 2.2); na pratica,
porém, constata-se que quando se parte de um numero elevado de casos de
treino, esta questao nao se coloca, ou entao nao se assume como um problema

sério.

2.3 Alteracoes ao Algoritmo de BP

A apresentacao do algoritmo alterou o panorama da investigagao em RFMCs
e desde entao tém surgido uma miriade de novos algoritmos de treino. Esta
explosao deve-se a duas razoes. Por um lado, o algoritmo de BP é pesado,
de convergéncia lenta. Por outro lado, baseia-se no gradiente descendente,
pelo que todas técnicas de optimizacao nao linear do gradiente podem ser
aplicadas [3]. No pior dos casos, a aprendizagem de RNAs é NP-completa;
i.e., o esfor¢o computacional envolvido cresce de um modo exponencial com o
aumento dos parametros livres (pesos). Assim, existe espaco para a proposta
de alternativas que possam acelerar o processo de aprendizagem, embora
seja sempre possivel enganar o “melhor” método com uma dada tarefa de
aprendizagem, desde que se conheca os seus pontos fortes e fracos [30]. Por
conseguinte, diversas variantes rapidas do algoritmo de BP, que se baseiam
no uso de uma topologia fixa, foram propostas nos ultimos anos. Todavia,
talvez as melhorias realmente significativas advenham do uso de topologias
adaptativas; i.e., algoritmos que adaptam nao s6 os pesos mas também a

topologia interna da rede a uma dada tarefa.
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2.3.1 Melhorias ao BP

Existem formas simples de acelerar o algoritmo de BP [12][30]:

1. Taza de Aprendizagem. Quanto mais pequena for 7 menores vao ser as
mudancas nos pesos das conexoes, de modo que a procura do minimo
global sera favorecida pelo uso de saltos mais suaves. O problema é
que desta forma tem-se uma aprendizagem mais lenta. Por outro lado,
se se aumentar em demasia o valor de 7, entao os elevados saltos nas
mudangas dos pesos poderao provocar instabilidade no treino (e.g. mo-
vimento oscilatério). Uma forma de aumentar a taxa de aprendizagem
sem provocar instabilidade ¢é alterar a regra de aprendizagem de modo

que esta inclua um termo de momentum:

29

Aw;j(t) = —n = Sw;;

(1) + phug(t — 1) (2.6)

onde u representa a constante de momemtum, usualmente dada por
um valor positivo escolhido do intervalo [0, 1]. Este termo de momen-
tum funciona como uma mémoria que acelera descidas do gradiente,
tendo um esfeito estabilizador em situacoes oscilatéorias. Outra forma
distinta para a lidar com este problema reside no uso diferentes taxas
de aprendizagem, uma por cada nodo. LeCun [20]| sugere a seguinte

formula n = %, para um nodo com z conexoes.

2. Modo de Treino. Durante a aprendizagem, uma itera¢do corresponde
a uma completa apresentacao de todos os exemplos de treino a rede.
Convém que a apresentacao seja aleatoria, de forma a que nao exista
uma tendéncia para valorizar certos casos de treino. Esta apresentagao

pode ser efectuada de duas formas:

e modo sequencial, onde se calculam os ajustamentos aos pesos logo

apos a escolha de um exemplo de treino; e

e modo em lote ou por iteragao, onde os ajustamentos aos pesos s6

sao efectuados apos a apresentacao de todos os casos de treino.
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O primeiro modo exige uma menor memoria local de armazenamento,
para além da apresentacao aleatéria tornar dificil que o algoritmo fique
preso em minimos locais, sendo deveras ttil quando o conjunto de da-
dos de treino é elevado e existe bastante informagao redundante. Em
contraste, 0 modo em lote melhora a estimativa do vector de gradiente,

sendo também um processo mais facil de se paralelizar.

3. Funcgoes de Activacdo. Embora seja habitual o uso de funcoes de ac-
tivacdo com saidas dentro do intervalo [0, 1], como no caso da fungao
logistica padrao, existem evidéncias tebricas e empiricas que favorecem
safidas dentro do dominio [—1,1]. A fun¢do tanh (Tabela 1.1) é um
exemplo deste tipo de fungdes. A funcao logistica também pode ser

adaptada a este intervalo adoptando a seguinte formula:

1 exp(—u)

1+ exp(—u) 2.7

Si
Outro aspecto esta relacionado com o niimero de operagoes de virgula
flutuante, que poderao ser reduzidas pelo uso de funcoes de activagao
mais simples, por exemplo, para a fun¢ao logistica existe uma versao

desta que ndo necessita do célculo de expoentes [8]:

1

0+ lal)? (28)

S; =

4. Maximizando o Contetido de Informacgao. Existem heuristicas simples

para melhorar a informagao fornecida a rede, por exemplo [12]:

e escolha do exemplo que origina o maior erro de treino; e

e escolha do exemplo mais distinto em relacao aos exemplos ja for-

necidos.

5. Pré-Processamento de Dados. Em muitas situacoes torna-se util pré-
processar os dados de um problema antes de estes serem alimentados

a rede. A ideia é ajustar os dados de alguma forma tal que a rede
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os possa tratar de forma eficiente. Existem diversas formas de pré-

processamento que serdo descritas adiante (Secc¢ao 2.5).

6. Escolha dos Pesos Iniciais. Uma boa escolha dos valores iniciais dos
pesos pode acelerar bastante o processo de aprendizagem. O problema
que surge é: O que é uma boa escolha? Valores elevados podem originar
uma saturacao da rede, atrasando o processo de aprendizagem. No
entanto, valores demasiado pequenos podem levar a que o algoritmo de
BP opere numa area demasiado plana por volta da origem da superficie
de erro. Assim quer valores demasiado elevados ou demasiado pequenos
devem ser evitados. Uma boa estratégia é gerar valores aleatorios com
uma média de zero que dependem do ntimero de conexoes de um nodo.
Por exemplo, Gallant [11] sugere o intervalo [=2; 2], para um nodo com

z entradas.

2.3.2 Algoritmos de Adaptacao Local

As variantes do algoritmo de BP podem ser classificadas em duas categorias:
de adaptacdo global ou local [28]. Os primeiros utilizam um conhecimen-
to global do estado completo da rede, como a direc¢ao de todo o vector de
actualizacao dos pesos. Em contraste, os ultimos sao baseados na informa-
¢ao especifica de um peso, como o comportamento temporal da sua derivada
parcial. Este tipo de estratégia é mais proxima ao conceito de RNAs, sendo
mais facilmente paralelizavel. Para além disso, estas técnicas tendem a ser
mais eficazes e robustas, apesar de usarem menos informacao. Nesto con-
texto, importa descrever dois algoritmos importantes de adaptagao local: o
QuickProp e o RPROP:

QuickProp

Fahlman [9] propos uma variante do BP chamada QuickProp (QP), que
parece levar a uma rapida convergéncia em muitos casos, sendo por isso
bastante utilizado. Trata-se de um método de segunda ordem combinado

com algumas heuristicas. Parte de duas assuncoes que podem nao se verificar
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sempre [3]:

1. o erro versus a curva do peso para cada conexao pode ser aproximado

por uma parabola aberta para cima; e

2. a mudanca no peso nao é afectada por todos outros pesos que estao a

ser alterados.

O algoritmo comporta-se como o algoritmo tradicional de BP, utilizando uma
combinacdo da mesma regra de aprendizagem (equagao 2.3) e com a seguinte

regra de aprendizagem:

D(t)
Awg;(t) = Awg;(t—1 2.9
w]() D('[J—l)—D(t) w]( ) ( )
em que D(t) = afiy()t). Para além disso, de modo a evitar elevadas variagoes,

o salto actual dos pesos é limitado a um méaximo de v vezes em relacao ao
salto anterior. Assim, este algoritmo contém dois pardmetros: 7, taxa de
aprendizagem para o gradiente descendente e v, um limitador do tamanho
do salto, tendo o valor padrao de 1,75 [28].

RPROP

O nome do algoritmo, RPROP, vem do inglés “ Resilient back PROP agation”

[27], e trata-se de uma variante sofisticada do algoritmo de BP [29].

A regra de calculo é dada por :

ntx Ay(t—1) , -1 x 2L () >0
(%) 3]
Ay(t) =13 m x Ayt =1) , ge=(t=1)x 5= () <0 (2.10)
Ayt =1) L st =1) X g (t) = 0

para 0 < n~ < 1 < n*. Baseados em consideragoes de ordem teorica e

empirica, estes factores foram fixados em nt = 1,2 e = = 0,5. Os pesos das
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ligacoes entre neurénios podem entao ser alterados de acordo com a relacao:

Awy(t) = +A4(t) : s (1) <0 (2.11)
0 (1) =0

Estudos comparativos mostraram que este algoritmo converge mais ra-
pidamente que outros algoritmos do género [28|. Além disso, dependende
apenas de dois parametros, Ag e Ajqz, cuja escolha de valores nao é muito
critica, sendo um algoritmo deveras robusto; i.e., regra geral, nao é necesséa-
ria nenhuma alteragdo aos valores aconselhados para Ag e A (Ag = 0,1
e Apaz = 50,0) [29].

2.4 Capacidades e Limitacoes das RFMCs

Uma rede RFMC treinada por Backpropagation pode ser vista como uma
forma pratica para efectuar uma qualquer correspondéncia nao linear. A
questao que surge é: dada uma fungao g desconhecida que faz uma corres-
pondéncia entre padroes de um espaco n-dimensional para um espaco m-
dimensional, g : " — R™, serd possivel encontrar uma RFMC que realize
a correspondéncia exigida ou pelo menos se aproxime dela com alguma efi-
cacia? A resposta vem do teorema universal de aproximacdo de fungoes que
estipula que uma camada intermédia é suficiente para uma RFMC computar
uma aproximacao de uma qualquer fungao continua, embora o teorema nao
afirme que esta estrutura seja 6ptima em termos de tempo de aprendizagem e
generaliza¢ao [12]. Também esta provado que com duas camadas intermédias
até fungoes descontinuas podem ser representadas [32].

Outro aspecto importante diz respeito ao tempo de aprendizagem. A
aprendizagem implica a procura dos elementos desconhecidos de uma RNA,
normalmente pelo ajuste dos pesos. Ora, a aprendizagem numa rede com
100 pesos é bastante mais pesada em termos computacionais do que a de
uma rede com 10 pesos, sendo uma relagao bem maior do que o factor 1: 10

poderia sugerir. Seria muito util que o tempo de aprendizagem fosse limitado
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por uma funcao polinomial sobre o niimero de varidveis. No entanto, tal nao
se sucede. Estd provado que o problema geral de aprendizagem em RNAs é
intractavel; i.e., ndo pode ser resolvido de forma eficiente para todas as ins-
tancias. Nao é conhecido um algoritmo que consiga realizar a aprendizagem
num tempo polinomial, sendo improvavel que tal algoritmo venha a existir.
Assim, diz-se que em geral o problema de aprendizagem em RNAs é NP-
completo [30]. Todavia, um problema que seja de dificil aprendizagem para
uma dada estrutura de rede podera ser de facil aprendizagem para outra. As-
sim, uma das possibilidades para ultrapassar a aprendizagem NP-completa

das RNAs reside no uso de arquitecturas adaptativas [19].

2.5 Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento dos dados deve ser seriamente considerado antes de
treinar uma rede. Embora nao seja essencial em certos casos, torna-se vi-
tal noutros. Sao varias as operacoes em que se podem desdobrar o pré-

processamento [1][34]:

1. Verificagao da Integridade dos Dados. Trata-se de um procedimento de

validagao dos dados, verificando-se se existem erros de alguma espécie.

2. Representacao dos Dados. Esta fase envolve uma conversao de dados.
Dado que as RNAs apenas lidam com nimeros, os dados terdao de ser
codificados numa representacao binéria, discreta ou real. Por outro
lado, uma variavel pode ser representada por um ou mais nodos. Por
exemplo, em problemas de classificacao, com M classes, é comum re-
presentar uma saida por um vector bindrio M-dimensional. A classe k
poderé entao representada por um vector em que o k£ elemento toma o

valor 1 (verdadeiro) e os restante elementos o valor 0 (falso).

3. FEscalonamento dos Dados.O objectivo deste procedimento é realizar
uma transformacao nos dados de modo a acelerar e melhorar o processo

de aprendizagem. Este escalonamento depende do tipo de dados:
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(a) Entradas. O escalonamento das variaveis de entrada tem diver-
sos efeitos conforme os distintos algoritmos de aprendizagem. De
um modo particular, algoritmos de gradiente descendente, como
o conhecido BP, sao bastante sensiveis ao escalonamento. Assim,
cada varidvel de entrada deve ser escalonada de forma a que a
sua média sobre o conjunto de casos de treino esteja a volta do
valor zero, pelo que o escalonamento para o intervalo [—1, 1] fun-
cionara melhor do que para o intervalo [0, 1]. Existem duas formas

eficientes de realizar este escalonamento:

o Média Zero e Desvio Padrao 1

r—

= 2.12

Y std(z) (212)

onde T denota a média de z e std(z) o desvio padrdo de z;
ie., std(z) = W, para n exemplos de treino.

o Valor Minimo -1 e Valor Mdazimo 1

z — (mazx + min)/2
y:

- 2.13
(mazxz — min)/2 (2.13)
em que min e mar representam o minimo e maximo da va-

ridvel z.

(b) Saidas. Existem duas fortes razoes para escalonar as saidas. Em
primeiro lugar, quando se usa mais de uma saida e se a funcao de
erro é sensivel a escala, como acontece no caso da aprendizagem do
gradiente descendente, entao a diferenca de escalas entre as saidas
pode afectar a forma como a rede aprende. Por exemplo, se uma
saida tem valores entre 0 e 1 enquando outra tem valores entre 0
e 1000000, entao o algoritmo de treino ir& dispender a maior par-
te do seu esforco na aprendizagem da segunda saida. Assim, as
saidas que tém a mesma importancia devem ser escalonadas para
a mesma, escala. Neste caso, deve-se proceder a um escalonamen-

to com a mesma escala ou desvio padrao (usando por exemplo a
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equagao 2.12). Em segundo lugar, pode-se querer ajustar as varia-

veis de saida aos valores do contradominio da funcao de activagao

(e.g. a fungdo logistica produz valores de saida dentro do dominio

[0,1]). Neste caso, é importante conhecer os limites méaximos e

minimos da variavel em vez dos valores maximos e minimos dos

casos de treino. Neste caso podera se utilizar a seguinte férmula:
(x — Lypin) (B — A)

= A 2.14
Y Lmam - Lmin * ( )

para um escalonamento no dominio [A, B], sendo Lyaz € Lyin 08
limites maximo e minimo da varidvel. Se a varidvel de saida limites
desconhecidos entao é preferivel utilizar a func¢ao linear (ou outra

nao limitada) para os nodos de saida.

4. Redugao da Dimensao. O nimero de elementos num vector de entrada,
sua dimensao, pode atingir proporcoes demasiado elevadas, principal-
mente quando nao existe um grande conhecimento sobre a natureza e
relevancia destes. Em geral, redes maiores tém uma aprendizagem mais
dificil. Uma das formas de aliviar este problema consiste na reducao da
dimensao dos vectores de entrada, extraindo-se a informacao relevante.

Existem véarias técnicas para o fazer:

(a) RFMC para Compressido. Uma forma simples consiste no uso de
uma RFMC com uma camada intermédia, que contém menos no-
dos do que os nodos de entrada, em que apenas conexoes entre
camada adjacentes sao permitidas. Esta rede contém um igual
numero de nodos de entrada e de sadida, que sao iguais a dimensao
original do problema. Os vectores de saida também sdo iguais aos
vectores de entrada, pelo que a rede é treinada para reproduzir a
sua propria entrada. Devido ao desenho em funil, a camada inter-
média aprende a comprimir os dados. No final do treino, existira
um erro residual, que depende do grau de compressao. Caso este
nao possa ser reduzido a um valor aceitavel, é sinal de que a com-

pressao nao se adequa ao problema. Por fim, a camada de saida é
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removida e os pesos entre a camada de entrada e intermédia sao
fixos. A estrutura resultante pode entao ser acrescentada a uma

rede de dimensao reduzida, que ir4 aprender a tarefa original.

(b) Andlise de Componentes Principais (ACP). O critério crucial na
seleccao das varidveis é a sua relevancia para o objectivo pretendi-
do. Ora, certas variaveis podem influénciar outras, existindo por
isso uma duplicacao de informacao ou correlacdo. A separacao da
informacao relevante de cada variavel facilita a aprendizagem. Es-
te processo, designado de descorrelagao, pode ser visto como uma
rotacao dos eixos cartesianos das entradas. Uma técnica poderosa

para a descorrelacao consiste no uso da ACP.

(¢) Transformada Wavelet. Esta fornece uma nova representacao dos
dados, com vectores formados por funcoes wavelet, cujos com-
ponentes correspondem aos diversos graus de detalhe dos dados
originais. A compressao de dados é entao obtida pelo uso de um

subconjunto destes componentes.

5. Filtragem de Ruido. Por vezes torna-se 1til o uso de técnicas de filtra-
gem para a eliminacao de ruido, suavizando a funcao de apredizagem,
facilitando o treino. Como exemplo temos a andlise espectral, uma téc-
nica muito usada na manipulagao de imagens, onde um sinal de entrada

é decomposto em ondas sinusoidais, pela transformada de fourier.

2.6 Generalizacao

Diz-se que uma RNA possui uma boa generaliza¢cdo quando a correspondén-
cia entre entradas e saidas é correcta (ou proxima disso) para dados de teste,
retirados da mesma populacao, nunca antes utilizados na criagao ou treino
da rede. O processo de aprendizagem pode ser visto como um problema de
ajustamento de curvas ou de aproximacao de funcoes, onde a rede tenta efec-
tuar uma boa interpolacao nao linear dos dados [30]. A Figura 2.3 mostra
como podem ocorrer duas generalizagoes distintas para o mesmo conjunto de

dados de treino. Aqui, uma boa generalizagao ocorre com a curva A, com
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um erro minimo para os dados de teste. O mesmo ji nao se sucede com a
curva B, que origina um erro maior para os casos de teste, isto apesar de
apresentar um menor erro para os dados de treino. Tal fenémeno, designado
de overfitting, ocorre quando uma ENA memoriza em demasia os exemplos
de treino, tratando-se de um dos problemas mais sérios relacionados com o
uso de RNAs [33]. Durante o processo de aprendizagem, a rede pode captar
certas caracteristicas, como o ruido, que estao presentes nos dados de treino
mas nao na funcao implicita a ser aprendida. Este exemplo ilustra os dois
objectivos contraditorios da aproximacao funcional. Por um lado temos a
minimizacao do erro de treino, pelo outro temos a minimizacao do erro para
as entradas desconhecidas. Assim, uma RNA que seja treinada em demasia

perde capacidade para generalizar.

Saida e
' , x Dados de Treino
e 0 Dados de Teste

\J

; Entrada

Figura 2.3: Generalizacao e overfitting

A generalizacdo ¢ influenciada por trés factores [12][34]:

1. A complexidade do problema a ser aprendido. Trata-se de um factor de
dificil controlo. As entradas devem conter informacao suficiente para
permitir a obtencao das saidas desejadas; i.e., tem de existir uma funcao
matematica com algum grau de precisao que relacione as entradas com
as saidas. Por outro lado, convém que esta funcao seja suave; i.e.,
pequenas alteragoes nas entradas devem provocar pequenas alteragoes

nas saidas, para a maior parte dos casos. Por vezes, uma transformagao
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nao linear nas entradas pode melhorar a suavidade (e.g. transformagao

logaritmica).

2. Os casos de treino. O seu tamanho deve ser suficientemente grande,
com exemplos (ou amostras na terminologia estatistica) que sejam sufi-
cientemente representativas devem serquao representativos do ambiente
(ou populagio). A generalizacdo é sempre efectuada a partir de dois
tipos de duas situacoes: interpolacao e extrapola¢ao. No primeiro caso,
um valor é determinado a partir da informacao dos valores vizinhos. A
segunda situacao engloba tudo o resto, ou seja, casos fora do domino
dos dados de treino. Enquanto que a interpolacao pode ser efectuada
com relativa acuidade, o mesmo ja nao se passa com a extrapolacao,

notoriamente menos fidvel.

3. A arquitectura da RNA; i.e., o nimero de parametros livres que contém
(pesos) e sua capacidade de aprendizagem ou complexidade. Uma rede
que contenha uma insuficiente complexidade ira falhar na aproximacao
da fun¢ao a aprender. Por outro lado, uma rede demasiado complexa
ir4 fixar o ruido, provocando overfitting. A Figura 2.4 mostra uma
variagao tipica do erro de uma RNA com uma camada intermédia,
para os casos de treino e de teste, com o incremento do nimero de
nodos intermédios. A medida que estes aumentam o erro de treino
diminui. A dada altura, a curva de erro para os casos de teste inflecte,

originando-se uma perda de generalizacao.

A melhor forma de evitar o overfitting é utilizar uma quantidade elevada
de casos de treino. Quando este nimero for pelo menos 30 vezes superior
ao nimero de conexoes, entdo é muito improvavel que ocorra overfitting. O
problema é que nem sempre existem muitos casos de treino disponiveis e
nao se deve reduzir o nimero de conexoes de um modo arbitrario, devido
a problemas de insuficiéncia de complexidade. Dado um nimero fixo de
dados de treino existem duas grandes alternativas eficientes para controlar a

complexidade da rede [33][34]: regularizacdo e selecgcdo de modelos.
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Erro‘

Treino

\J

optimo

Figura 2.4: Erro tipico com um aumento do niimero de nodos intermédios

2.7 Regularizacao

A regularizagao baseia-se num controlo dos valores dos pesos das conexdes
para obter uma boa generalizacao, envolvendo o uso de restri¢coes ou penali-
dades sobre estes, de modo que a rede aprenda funcoes mais suaves. Entre
os diversos métodos de regularizagiao temos [33|[34]:

2.7.1 Dacaimento dos Pesos

A ideia é acrescentar uma penalidade a funcdo de erro, de modo a reduzir os
pesos elevados, visto que estes prejudicam a generalizagdo, originando fungoes
irregulares, por vezes na vizinhanca de discontinuidades. Noutras palavras,
pesos elevados causam uma excessiva varidncia nas saidas [2]. Normalmente

esta penalidade é calculada pela expressao:

dx Y w (2.15)

onde d representa a constante de decaimento, cuja escolha é crucial para uma

boa generalizacao.
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2.7.2 Adicao de Ruido

O objectivo é acrescentar deliberadamente ruido artificial as entradas durante
o treino. Esta estratégia funciona porque a maior parte das fungoes a ser
aprendidas pela rede sao suaves. Assim, em cada iteracdo do algoritmo de
treino, novos casos de treino sao criados, pelo acrescento de quantidades
de ruido. Este nem deve ser demasiado pequeno, produzindo pouco efeito,
nem demasiado grande, pois obviamente eliminard a fungao implicita a ser
aprendida. Este ruido é produzido por um gerador de nimeros aleatoérios,
usualmente através de uma distribui¢ao normal com média 0 e desvio padrao
s, cujo valor dever4 ser estimado de algum modo. Por exemplo, de modo a

que seja menor do que o erro de generalizacao, medido por um estimador.

2.7.3 Paragem Antecipada

Trata-se de um dos mais populares métodos de regularizagao, onde os dados
de treino sao divididos em dois tipos de casos: de treino e de valida¢ao. Os
primeiros sao utilizados na aprendizagem da rede, enquando que os tultimos
sao utilizados para aferir da qualidade da aprendizagem; i.e., para estimar o
erro de generalizacao. De notar que podem ser utilizados novos casos de teste
para medir o desempenho da rede ap6s o treino. Durante a fase de treino,
calcula-se o erro de validacao de forma periédica, parando-se quando este
comecga aumentar. Todavia, esquemas de paragem mais elaborados tém de
ser adoptados, dado que a funcao de erro pode apresentar diversos minimos

locais. Por exemplo, Prechelt [26] defende o uso de trés critérios de paragem:

1. Falha de Progresso do Treino. A ideia é tentar avaliar o progresso
do treino; i.e., qual a diminui¢do do erro sobre os casos de treino,
&, durante uma dada faiza de treino, de k iteragoes. A funcao de

progresso, avaliada em cada k iteragoes, toma a forma:

Yvet—trt..t ()

ks mingci—py1..4&r (')

Py(t) = 1000 = ( —1) (2.16)

O progresso no treino é elevado nas fases instaveis, onde o erro nos

casos de treino sobe em vez de descer. No entanto, tende para zero a
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longo prazo, a nao ser que o treino se torne oscilante. O treino é parado

se P(t) < 8, em que B é uma medida de erro de estado estacionario.

2. Perda de Generalizacao. Esta ocorre sempre que ha uma inversao de
sinal nos valores da derivada da funcao de erro para os casos de valida-
¢a0, &,q, passando estes de negativos a positivos. A funcao de avaliagao,

também medida de k£ em k iteragoes, toma a forma:

§va(t)

miny <;€va (1)

Gr(t) =100 * ( - 1) (2.17)
Uma grande perda de generalizacao ¢ uma boa razao para se parar o
treino, pelo que o treino termina se G (t) > «, onde « denota a perda

de poder de generalizacao aconselhavel

3. Numero Mdzrimo de Iteragoes. Este critério é aplicado quando os an-
teriores critérios de paragem falham, de modo a garantir que o treino

termine.

A paragem antecipada é bastante utilizada porque é simples e rapida, po-
dendo ser aplicada a RNAs com um grande nimero de conexdes. Todavia,
possui algumas desvantagens. Em primeiro lugar, é bastante sensivel & forma
como ¢é feita a divis@o entre casos de treino e de validagao; i.e., que e quantos
casos devo usar em cada categoria. Por outro lado, nao aproveita toda infor-
macao disponivel para a aprendizagem. Dai que certos autores defendam o

uso de estimadores mais sofisticados para o erro de generalizacao [16].

2.8 Seleccao de Modelos

A regularizagdo diminui o efeito de overfitting pelo estimulo na aprendiza-
gem de funcoes suaves. No entanto, utiliza uma estrutura fixa, que deve ser
especificada em avanco pelo utilizador. Embora se possa utilizar uma gran-
de estrutura, com um grande ntimero de nodos intermédios, na prética, a
optimizacao dos pesos torna-se de dificil ajuste, exigindo um grande esforco

computacional. Mais ainda, em geral, sao métodos que exigem um delicado
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balango, controlado por um (ou mais) parametro(s) de regularizagdo. Mais
recentemente, métodos Bayesianos tém sido incorporados na regularizacao,
para eliminar alguns destes problemas. Trata-se de uma aproximacao pro-
missora embora ainda pouco desenvolvida. Para além disso, estes métodos
assumem certas distribuicoes que podem falhar quando o nimero de cone-
xo0es da rede é grande, quando comparado com o tamanho dos exemplos de
treino [19]. Uma alternativa distinta baseia-se na procura da topologia cor-
recta de uma RNA, em termos do ntimero de conexoes, nimero de nodos
e camadas intermédias. Os defensores desta estratégia argumentam que é
mais facil adaptar a complexidade da rede ao problema a ser resolvido. As-
sim, um problema que seja de dificil aprendizagem para uma rede podera ser
facilmente aprendido por outra rede.

A abordagem estatistica passa pela estimativa do erro de generalizagao
para cada um dos modelos, ou topologias de rede, escolhendo-se o modelo

que minimiza essa estimativa.

2.8.1 Meétodos de Estimacao do Erro de Generalizacao

Existem diversos métodos para estimar a capacidade de generalizacao de uma
RNA |7]|16]:

1. Estatisticas Simples. Diversas métricas foram desenvolvidas, tendo em
conta modelos lineares, baseando-se em assunc¢oes sobre as amostras de

dados. Entre estas, temos [10]:

e (Critério de Informacdo de Akaike, conhecido por AIC, que tende
a admitir o overfitting em RNAs:

AIC =nln(SSE/n) +2p (2.18)

onde SSFE representa o somatorio do quadrado dos erros para
todos os exemplos de treino, n representa o numero de exemplos
de treino e p o nimero de parametros livres da rede, ou seja, o

namero de pesos (#C); e
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o (ritério de Informacao de Bayes, designado por BIC ou SBC, que

normalmente funciona bem com RNAs:
BIC =nIn(SSE/n) + pln(n) + p? (2.19)

2. Validagao com Divisao da Amostra. O método mais popular para a
estimacao do erro de generalizagao, geralmente associado a paragem
antecipada (Secgdo 2.7.3), baseia-se numa divisdo dos dados do pro-
blema em casos de treino, para a rede aprender, e casos de validagao,
para estimar o erro de validacao. Como ponto fortes temos a sua sim-
plicidade e rapidez embora produza uma reducao efectiva dos dados

disponiveis para treino.

3. Validagao Cruzada. Trata-se de um melhoramento do método anterior,
que permite utilizar todos os casos disponiveis. Na validacao cruzada
k-desdobrdvel, os dados (P) sdo divididos em k subconjuntos mutual-
mente exclusivos (Py, Py, ---, P;) de comprimentos aproximadamente
iguais. A rede é entao treinada e testada k vezes. Em cada tempo
t € {1,2,---,k}, a rede aprende a partir do conjunto com P \ P,
estimando-se o erro de validagao a partir dos dados restantes, P;. O
erro final de generalizacao é entao dado pela média dos erros de vali-
dacao obtidos durante k£ vezes. Os valores de k£ podem variar entre 2
e n, embora o valor 10 seja bastante popular. Um valor pequeno para
k origina uma mé estimativa da generalizacao enquanto que um valor
elevado aumenta consideravelmente o esfor¢o de computacao, visto que
a rede é treinada k vezes para cada iteragao do algoritmo de treino. A
validagao cruzada é notavelmente superior a validacao com divisao da
amostra para pequenos conjuntos de exemplos de treino. Todavia, tal

realizacao é conseguida a custa de um maior esforco computacional.

4. Bootstrapping. Dado um conjunto de dados com n elementos, uma
amostra de bootstrap é criada pela amostragem uniforme de n instan-
cias a partir dos dados, com repeticao. A probabilidade de uma dada

instancia ndo ser escolhida ap6s n amostragens é (1 — 1/n)™ ~ 0, 368.
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Assim, o ntimero esperado de instancias distintas a serem amostradas
é entao 0,623n. O método consiste em utilizar a amostra de bootstrap
para treinar a rede e as intancias restantes para validacao. A estimativa

¢é entao dada por:

b
> (0, 632844, + 0, 368&,,) (2.20)
=1

S| =

onde &4, e &, denotam respectivamente a estimativa do erro de valida-
¢ao e de treino para cada amostra ¢. Os valores tipicos para b variam
entre 20 e 200. O bootstrapping parece funcionar melhor que a vali-
dagao cruzada em muitas situagoes, embora também a custa de ainda

mais esfor¢o computacional.

2.8.2 Escolha da Topologia de Rede

A topologia ideal (em termos de camadas, nodos e conexdes) de uma RMFC
depende fundamentalmente do problema a ser resolvido. Normalmente tenta-
se reduzir o nimero de escolhas (ou espago de procura) adoptando certos
pressupostos, como o uso de redes completamente interligadas, evitando-se
neste caso a preocupacao sobre que conexoes devem existir. Também é co-
mum adoptar-se apenas uma camada intermédia, ficando a escolha dos nodos
intermédios a ser feita decidida por regras empiricas. Trata-se de uma es-
tratégia que resulta em diversas situagoes, principalmente se nao existe uma
grande exigéncia, em parte devido ao enorme poder das RMFC. Estratégias
mais elaboradas passam por procedimentos de tentativa-e-erro, utilizando
uma procura aleatoria, embora seja altamente desejavel a utilizacao de mé-
todos eficientes e automéaticos, com base em heuristicas (e.g. hill-climbing ou
algoritmos genéticos) [32]. Neste caso existem duas importantes estratégias:

algoritmos de corte e algoritmos construtivos [25].
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Escolha do nimero de camadas intermédias
Escolha do niimero de nodos intermédios
Algoritmos de Corte

Os algoritmos de corte envolvem a remocao de nodos e conexoes desneces-
sarias, segundo oprincipio de Ockham! ; i.e., tentando-se obter a rede mais
simples que explique um dado problema. Estes algoritmos comeg¢am com
uma RNA que seja suficientemente grande para garantir um treino com su-
cesso. A seguir, algumas conexdes e/ou nodos sdo removidos e a rede volta
a ser treinada. Este processo continua até que uma solugao aceitavel seja
encontrada, devolvendo-se no final a rede mais simples que garante uma boa
aprendizagem. Independentemente do método de corte, é dificil avaliar a
qualidade da rede. Tal critério deve depender do nimero de camadas inter-
médias, nodos, conexdes e restri¢coes da aplicagdo (e.g. requisitos de tempo
real podem implicar um limite para a quantidade de camadas intermédias).
Outro critério importante a ter em conta é a capaciade de generalizacao da
rede. Em geral, a avaliacao da rede deve depende depender do tempo de
treino, do tamanho da rede e a da sua capacidade de generalizacao.

Os principais decisoes de um algoritmo de corte envolvem a escolha daf(s)
unidade(s) a ser cortada(s), quando efectuar o corte e quando parar o trei-
no. Existem varios algoritmos de corte que diferem fundamentalmente na
primeira decisao, a parte mais critica do processo. Esta escolha, sobre o que
cortar, é feita com base em heuristicas (e.g. a heuristica simples da remogao

das conexdes com 0s pesos mais pequenos) [36].

Algoritmos Construtivos

Trata-se de uma estratégia oposta, seguindo-se outra direccao de procura:
comeca-se com uma rede simples e depois nodos intermédios e conexoes adi-

cionais sao acrescentadas a esta, até que uma solucao satisfatoria seja en-

'William of Ockham — 1349. Filésofo e frade franciscano inglés, conhecido pela defesa
da aplicacdo da regra econémica ontologica & teologia: “entidades ndo sdo multiplicadas
para além da necessidade”, tdo frequentemente utilizada que se tornou famosa como a
navalha de Ockham.
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contrada. Existem varias vantagens desta aproximacao sobre a anterior. Em
primeiro lugar, é facil especificar a topologia inicial da rede, enquanto que
nos algoritmos de corte nao se sabe quao grande deverd ser a rede. Depois,
solugcoes mais pequenas sao procuradas no inicio, sendo assim mais econo-
micos em termos de custos de computacao. Mais ainda, dado que diversas
redes de tamanhos distintos podem ser capazes de constituir solucoes aceita-
veis, os algoritmos construtivos tém uma maior probabilidade de encontrar
redes mais pequenas do que os de corte. Qutra motivagao para este tipo de
algoritmo estd relacionada com o tempo de aprendizagem. A flexibilidade
destes torna as redes em méquinas universais de aprendizagem; i.e., capa-
zes de resolver em tempo polinomial qualquer classe de problemas que possa
ser aprendida em tempo polinomial por outros métodos. Como dificuldades
mais importantes desta estratégia tem-se a altura em que o processo deve
terminar, as heuristicas de procura (que podem ser sub-6ptimas) e cuidados
de generalizacao da rede.

Os diversos algoritmos construtivos diferenciam-se fundamentalmente pe-
la sua estratégia de construgao ou de transi¢ao de estado, existindo duas im-
portantes categorias: de um so valor ou multi-valor. A primeira estratégia
caracteriza-se pelo uso de apenas um tnico estado possivel de transicao, ao
contrario da procura multi-valor, onde existem varios estados possiveis, de-
signados por candidatos, sendo cada um estruturalmente distinto dos outros.
Os algoritmos construtivos também se podem distinguir pelo tipo de treino
aplicado & nova estrutura, que pode ser total, treinando-se todos os pesos da
rede, ou parcial, congelando-se os valores dos pesos antigos e treinando-se
apenas as conexoes dos novos nodos. Trata-se de uma aproximacao avi-
da, mais eficiente, mas que podera nao resultar sempre. Assim, por vezes
aplicam-se estratégias mais complexas (e.g. ajustamentos ciclicos dos pesos

que afectam as novas conexoes inseridas) [19].

2.9 Aplicacoes

As RFMCs tém sido empregadas com sucesso em diversas dominios, incluin-

do Engenharia, Direito, Ciencias da Computagao, Processos de Controlo,
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Robética e Automacao, Estatistica, Medicina, Producao, Economia, entre
outros. Esta grande popularidade das RFMCs advém das suas capacidades
de correspondéncia nao linear entre padroes. Normalmente, para um bom
conjunto de dados de treino, uma rede com apenas uma (ou quanto mui-
to duas) camada(s) intermédia(s) serve para aprender uma dada tarefa com

mestria. Como exemplos de aplicagoes de RFMCs temos [25].
e (Classificacao e Diagndstico

— Classificagdo de células para um diagnostico de cancro

— Identificagao de falhas na comutagao de circuitos telefénicos
e Controlo e Optimizagao

— conducao de veiculos auténomos

— controladores inteligentes para a producao de ferro
o Regressao/Previsio

— atribuicao de montantes de crédito
— previsao de séries temporais
— previsao da evolucao de accoes da bolsa

— previsao de resultados desportivos
e Reconhecimento de Padroes

— reconhecimento de escrita manual

— identificagao automatica de individuos
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