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Resumo — Redes neurais artificiais sdo sistemas de processamento de informagio formados pela interconexio de unidades
simples de processamento, denominadas neurénios artificiais. Os neurdnios artificiais recebem essa denominacdo porque
foram originados a partir de um modelo matemético de um neur6nio natural. Além de sua natureza multidisciplinar, a
computacdo inspirada em arquiteturas conexionistas ndo emprega os mesmos paradigmas predominantes na ciéncia da
computacdo. A motivacdo que esta por tras deste paradigma alternativo de processamento computacional é a possibilidade de
elaborar solugdes eficazes para problemas de dificil tratamento com base na computagéo convencional. O avango verificado
nos ultimos anos junto a teoria de redes neurais artificiais tem levado invariavelmente ao desenvolvimento de ferramentas de
engenharia mais eficazes e a utilizacdo mais eficiente dos recursos computacionais hoje disponiveis, o que implica uma
ampliagdo sem precedentes na capacidade de manipular informacgdo. O grande potencial das redes neurais artificiais sé pode
ser devidamente explorado com o emprego de procedimentos refinados de andlise e sintese, requerendo assim um esforgo
adicional por parte dos usuérios no sentido de aplicar os recursos de processamento disponiveis na medida certa e na situacao
apropriada. Existem muitas formas de se auxiliar potenciais usuarios ou estudiosos da area, dentre as quais se destacam textos
com perfil tutorial, os quais buscam posicionar a area de pesquisa frente a todas as demais vertentes de pensamento e procuram
também elucidar as principais caracteristicas dos modelos e das técnicas de aplicacdo que podem ser adotadas. Este também é
0 propdsito deste texto. No entanto, o estilo de apresentacdo vai salientar alguns aspectos em detrimento de outros, sempre
voltado para a funcionalidade das ferramentas computacionais envolvidas e para a interpretacdo dos problemas de acordo com
perspectivas mais adequadas para tratamento via redes neurais artificiais. A natureza caricaturesca da abordagem esta
justamente na énfase desproporcional atribuida a aspectos igualmente relevantes.

Palavras-chaves: redes neurais artificiais, anadlise multivariada de dados, aproximacdo de funcGes, auto-organizacao,
dindmica de relaxacéo.

1 Introducéao
Este texto tem a pretenséo de apresentar redes neurais artificiais sob um ponto de vista alternativo. Decidiu-se ‘inventar moda’
em lugar de ‘reinventar a roda’. E existe uma explicacéo para esta iniciativa.

Textos introdutérios e auto-contidos para redes neurais artificiais existem em abundancia. Incluem livros, teses,
tutoriais, minicursos, artigos de revisdo, FAQs (Frenquently Asked Questions) e muitos outros. Como se esta incluindo nesta
lista material que ndo passou por um corpo de revisores, nem todos apresentam atestado de qualidade. De forma genérica, todo
texto com atestado de qualidade passard a ser denominado aqui de texto classico. Quase todos buscam ser auto-contidos e
apresentam uma longa lista de referéncias bibliogréficas.

Em contraste, 0 presente texto segue o0 caminho oposto: busca a dependéncia completa e ndo faz sequer uma mencéo
direta a literatura. Isto ndo implica que se trata de material totalmente original. Também néo é contraditorio frente aos textos
classicos, até porque depende deles para se completar. Portanto, ndo existe nenhum radicalismo. Apenas ndo se conta a histdria
de forma convencional e se busca enfatizar alguns aspectos funcionais em detrimento de outras analises importantes.

Os riscos de fracasso de tal procedimento poderiam ser elevados caso ndo houvesse alguma fonte de inspiracéo
consistente e bem fundamentada. E os riscos sdo baixos, pois existe esta fonte: um curso de pds-graduacdo. Sdo dezesseis anos,
cinco professores e mais de quinhentos alunos de p6s-graduacdo num dos cursos pioneiros de redes neurais artificiais, sob a
perspectiva da engenharia de computagdo. O autor deste texto foi um destes mais de quinhentos alunos e hoje se encontra entre
os cinco professores. O curso nasceu, cresceu e amadureceu no mesmo ritmo em que a area de redes neurais artificiais
renasceu, recuperou o reconhecimento e enriqueceu-se de fundamentos técnico-cientificos, das mais variadas origens.

Quase todas as formulas possiveis de serem adotadas para se ministrar a referida disciplina de p6s-graduacdo foram
experimentadas. Nenhuma delas resultou em fracasso, mas existem diferencas marcantes em termos de aproveitamento por
parte dos alunos. O que vai se procurar retratar neste texto sdo algumas iniciativas que se destacaram pela eficacia de
transmissao de informacédo relevante, além de terem sido devidamente validadas.
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2 Motivacgao

Ao invés de se ocupar em explicar o que sdo redes neurais artificiais, o texto procura discutir para que servem as redes neurais
artificiais. Repare que se recorre a funcionalidade, em detrimento de alguns aspectos conceituais de grande relevancia. Ao
invés de se ocupar em analisar o potencial das ferramentas computacionais inspiradas em redes neurais artificiais, tomam-se
problemas genéricos e de grande interesse pratico e procura-se prepara-los para serem tratados via redes neurais artificiais. Em
virtude de se empregar uma formalizagdo matematica poderosa, envolvendo o conceito de espago normado e analise
multivariada de dados, a extenséo da metodologia a ser descrita é imediata quando se procura resolver problemas similares, até
porque o nivel de abstracdo empregado favorece a generalidade da técnica.

Esta politica de abordagem deixa a missdo de apresentar redes neurais artificiais muito mais leve do que se poderia
imaginar. E a leveza esta no fato de redes neurais artificiais servirem para muita coisa. Além disso, os problemas que admitem
tratamento eficaz sdo muito populares e despertam o interesse de qualquer leitor.

A ampla utilizacdo de redes neurais artificiais e sua eficicia no tratamento de problemas de grande interesse foi
conquistada passo a passo. Parte do mérito se deve ao proprio amadurecimento da area de pesquisa. A outra parte sem divida é
motivada pela prépria evolucédo da natureza dos problemas que hoje desafiam a computacéo.

Ganhos de desempenho na presenca de incrementos de complexidade dos problemas é uma tendéncia que ndo conduz
a uma equacdo de facil solugdo. Com isso, os requisitos de desempenho hoje em vigor eliminam a possibilidade de emprego de
técnicas convencionais de solucdo, muito conhecidas e que produziam resultados satisfatdrios junto a cenarios menos
exigentes.

A mudancga de cenério criou a deficiéncia, e a deficiéncia criou a necessidade de novas ferramentas computacionais,
mais flexiveis e menos fundamentadas conceitualmente que as técnicas convencionais. A maior responsabilidade dos usuarios
de redes neurais artificiais estd justamente em detectar a deficiéncia e explorar apropriadamente a flexibilidade desta
ferramenta computacional.

Como a tendéncia é a acentuacdo do quadro retratado acima, mais e mais investimentos irdo ser devotados a area de
redes neurais artificiais, assim como a outras ferramentas computacionais de perfil funcional semelhante. Fica configurado,
portanto, um estado de coisas que justifica plenamente o investimento em redes neurais artificiais.

3 Paraque servem as redes neurais artificiais?

A pergunta presente no titulo desta secéo € tdo genérica quanto freqliente. Por ser demasiadamente genérica, ndo admite uma
resposta capaz de satisfazer a todos os seus potenciais formuladores, certamente interessados em respostas que os levem a
tomar decisdes quanto a investir ou ndo no estudo e aplicacdo de redes neurais artificiais. No entanto, por ser muito frequente,
merece a0 menos uma tentativa de tratamento, desde que o leitor das linhas que seguem esteja consciente de que a exposicéo
vai se concentrar em parte de toda a historia. Talvez seja a parte mais importante e decisiva, mas nédo vai ser toda a historia.

De partida, é conveniente considerar aspectos genéricos dos problemas que normalmente sdo tratados com sucesso
com o emprego de redes neurais artificiais. S8o normalmente problemas de analise multivariada de dados, em que trés
situacdes basicas podem se manifestar, conforme sera descrito nas subsecfes a seguir.

Mas antes, vale mencionar que a linha de argumentacao a ser utilizada para responder a pergunta do titulo desta se¢do
poderia ser outra, ou seja, poderia partir das propriedades de processamento das redes neurais artificiais, alvos de estudo da
neurocomputagdo. Assim, no lugar de usar os problemas como motivacdo, poderiam ser consideradas as ferramentas de
solucéo e seu potencial de aplicacdo. Via esta linha mais conceitual, mesmo sem resolver um Unico problema, seria possivel
estabelecer comparagdes convincentes entre redes neurais artificiais e ferramentas alternativas de computagdo. Como ja
anunciado, isto ndo sera realizado aqui.

3.1 Situacéo 1: Treinamento Supervisionado

Os dados correspondem a relacfes de entrada-saida de algum(ns) fendmeno(s) observado(s), do(s) qual(is) se pode extrair
amostras de seu comportamento. Se fendbmenos dindmicos estiverem envolvidos, aspectos temporais estardo presentes. Caso
contrario, apenas aspectos da distribuicdo espacial dos dados estardo em jogo.

A informagdo contida nas amostras pode advir de relagdes de causa e efeito, atributos e classes, sintomas e
diagnosticos, agdes de controle e reagdes da planta sendo controlada. Normalmente, estas relagdes expressam associacfes néo-
lineares entre as variaveis independentes (vetor de entrada) e as variaveis dependentes (vetor de saida), sendo que o propdsito
geralmente € sintetizar um mapeamento ndo-linear de entrada-saida a partir das amostras disponiveis.
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Repare que pode haver multiplas entradas e multiplas saidas. Uma vez dispondo deste mapeamento multidimensional,
ele pode entdo ser utilizado para explicar as relagdes de entrada-saida. Por exemplo, no caso das amostras serem de atributos e
classes, este mapeamento vai desempenhar o papel de um classificador de padrdes.

Em sintese, existe alguma lei que rege o comportamento de entrada-saida e as amostras retratam a aplicacdo desta lei
para alguns casos especificos. Assim, com base nos casos especificos, extrai-se um mapeamento que explica 0s casos
especificos e, por interpolagdo, explica também todos os outros casos, dentro de um dominio de interesse em que as amostras
foram obtidas.

A qualidade do processo de amostragem é condigdo necessaria para 0 sucesso de todo o processo. O mapeamento
ndo-linear pode ser obtido a partir de alguns modelos de redes neurais artificiais, embora outras técnicas de aproximagéo de
funcgdes e regressdo nao-linear possam ser consideradas aqui.

3.2 Situacéo 2: Treinamento n&o-supervisionado

Os dados correspondem a listas de atributos de algum(ns) fenémeno(s) observado(s). Agora, as amostras ja ndo expressam
relacBes entre variaveis independentes e variaveis dependentes. Cada amostra descreve apenas uma lista de atributos que
caracterizam um evento ou objeto.

Supondo que todos os atributos podem ser expressos numericamente, entdo as amostras podem ser representadas por
pontos num espago com tantos eixos de coordenadas quanto atributos, ou seja, a dimensdo do espaco é dada pelo ndmero de
atributos. A necessidade de expressao numérica dos atributos ndo representa uma restricdo pratica importante, pois atributos
simbdlicos normalmente admitem a conversdo para atributos numéricos discretos.

A informacdo que se quer extrair a partir das amostras pode ser de diversas naturezas. Em linhas gerais, sabe-se que
pontos préximos no espaco de atributos correspondem a amostras com forte semelhanca nos atributos, assim como se sabe que
pontos uniformemente distribuidos no espaco de atributos correspondem a amostras que apresentam o mesmo nivel de
correlacdo de atributos entre si.

Sendo assim, pode ser interessante responder as seguintes questfes: as amostras expressam algum agrupamento de
pontos? Se sim, quantos? Apds discrimina-los, em que tipo de atributos as amostras de cada agrupamento se assemelham mais,
ou seja, 0 que caracteriza cada agrupamento? Finalmente, também apés discriminar os agrupamentos, para cada nova amostra
a ser classificada de acordo com seus atributos, em qual agrupamento ela deve ser classificada?

A discriminagdo dos agrupamentos s6 pode ser conseguida a partir da implementacdo de processos de auto-
organizacao, o que é conseguido pela aplicacdo de redes neurais artificiais sob treinamento competitivo ou ndo-supervisionado,
embora outras técnicas de auto-organizacéo possam ser consideradas aqui.

3.3 Situacédo 3: Memadria enderecavel por contetido

Os dados correspondem a amostras ruidosas ou com contetdo parcial de memorias previamente armazenadas. O objetivo é
recuperar a memdria armazenada a partir de sua versdo ruidosa ou incompleta presente na amostra, ou seja, realizar o que se
conhece por memdria enderecavel por contedo ou memaria associativa.

Para tanto, existem algumas redes neurais recorrentes capazes de sintetizar sistemas dindmicos ndo-lineares que
apresentam como pontos de equilibrio exatamente as memorias disponiveis. Sendo assim, partindo de uma condigdo inicial
equivalente a uma versédo ruidosa ou com contetido parcial de uma das memorias, a simples sujeicdo da rede neural a uma
dindmica de relaxacdo é suficiente para conduzir a recuperacdo de uma das memorias armazenadas, pois vai ocorrer
seguramente convergéncia para um ponto de equilibrio.

A memodria recuperada sera aquela desejada caso a condicéo inicial pertenga a base de atra¢do do ponto de equilibrio
associado a memdria desejada. Se, por exemplo, o nivel de ruido for tal que a condic&o inicial acaba caindo na base de atracao
de outro ponto de equilibrio, entdo a recuperacao nao sera hem-sucedida.

Estudos existem para aumentar as bases de atracdo de cada ponto de equilibrio, aumentando assim a eficacia da
operacdo, e também para aumentar a capacidade de memoria, ou seja, nimero de pontos de equilibrio estaveis que podem ser
produzidos com um determinado nimero de neurdnios na rede neural.

4 Preparando os problemas para serem resolvidos usando redes neurais artificiais

Na existéncia de uma das situacdes retratadas acima, redes neurais artificiais se transformam em candidatos em potencial para
resolver o problema. Mas pode surgir a seguinte pergunta: quando é que eu me defrontei ou como detectar que eu estou me
defrontando com alguma das 3 situa¢Ges acima?
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A resposta a esta pergunta é um tanto quanto inusitada: praticamente todos os problemas passiveis de tratamento
computacional podem ser vistos como problemas de analise multivariada e, portanto, sdo candidatos ao tratamento via redes
neurais artificiais.

No entanto, que fique bem claro que a possibilidade de emprego de redes neurais artificiais ndo implica na garantia de
bom desempenho, muito menos na garantia de que ferramentas alternativas ndo produzirdo desempenho superior, ou entdo o
mesmo desempenho, mas com menos esfor¢o, ou seja, melhor uso de recursos computacionais. Mas se as redes neurais
artificiais ndo proporcionassem ganhos de desempenho no tratamento de diversos problemas de grande interesse pratico, elas
ndo estariam despertando tanto interesse e envolvendo tantos pesquisadores ao redor do mundo. O essencial, portanto, é nao
superestimar o poder desta ferramenta computacional, nem tdo pouco subestima-lo.

Embora a existéncia de nédo-linearidades significativas e a existéncia de dados de elevada dimensdo para serem
processados sejam indicativos fortes da viabilidade de se empregar redes neurais artificiais, a melhor sugestdo é sempre
procurar aplicar também técnicas alternativas de solucdo, em suas melhores configuracfes, e comparar os resultados obtidos.
Quando as estratégias de solugdo sob comparacdo sdo implementadas de modo a fornecer o melhor desempenho possivel,
entdo qualquer que seja o resultado desta comparacéo, ele ndo podera ser rebatido com argumentos elementares.

A maior dificuldade para se implementar esta politica de validacdo do uso de redes neurais artificiais € a necessidade
de se dominar outras técnicas de solugdo que possam ser aplicadas ao mesmo problema, ou entdo ter condi¢des de demonstrar
que ndo existem técnicas alternativas, dadas as particularidades do problema.

Quando ha técnicas alternativas de solucéo, é possivel que elas requeiram que o problema seja modelado de forma
diferente, um para cada técnica, para permitir o tratamento.

Como no caso de redes neurais artificiais estaremos modelando todos os problemas como problemas de andlise
multivariada, algum nivel de abstracdo pode ser necessario para permitir descrever cada problema de interesse em uma forma
adequada. E o que passaremos a fazer nas sub-se¢des que seguem. lremos nos restringir a alguns casos apenas, que s&0 muito
difundidos e que podem ser utilizados como pontos de partida para uma adaptacéo a outros contextos de aplicacéo.

v

Figura 1- Mapeamento desconhecido a ser aproximado.

4.1 Estudo de Caso 1: Aproximacédo de Funcdes

Este caso engloba todos os demais associados a Situagdo 1 descrita acima, pois toda funcéo é, na verdade, um mapeamento
Gnico do dominio para o contra-dominio. Ele serd utilizado aqui com o proposito especifico de apontar as principais
caracteristicas de um processo de geracdo de um mapeamento a partir de dados amostrados.

Considere 0 mapeamento desconhecido apresentado na Figura 1, que é uma funcgéo cuja descricdo matematica assume
a forma: f: R — R™. Esta funcdo toma duas variaveis de entrada como argumentos e mapeia em uma variavel de saida.

A Figura 2 ilustra o problema de descobrir qual é a relagéo funcional entre as duas variveis de entrada e a variavel de
saida, restrita a uma regido fechada e limitada do dominio, denominada aqui de regido de operagdo.
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Figura 2 — Exemplo de regido de operag&o.

Considere também que, embora a funcéo seja desconhecida, existem amostras que expressam 0 comportamento desta
funcdo em alguns pontos da regido de operagdo. A densidade de amostragem deve ser suficientemente elevada para permitir
expressar as principais caracteristicas do mapeamento ao longo de toda a regido de operacdo. No entanto, muitas vezes ndo se
pode dispor da quantidade e qualidade de amostras que se deseja, em virtude dos custos associados ao processo de
amostragem, dentre outros fatores. Estamos considerando aqui a situa¢do mais adequada, sem perda de generalidade. A Figura
3 apresenta o possivel resultado do processo de amostragem, suposto aqui ser imune a ruido, sendo que o mapeamento foi
excluido justamente para indicar apenas a informacéo disponivel.

Figura 3 — Amostras expressando o comportamento da funcéo para pontos especificos da regido de operagao.

E unicamente com base nestas amostras em um espago multimensional que vai se buscar sintetizar um mapeamento
que representa a melhor aproximacgdo. Repare que ndo se estd querendo aqui realizar a interpolacdo dos dados, e sim a
aproximacdo dos dados. E ha uma grande diferenca entre estes dois procedimentos, a qual sera ilustrada no caso de uma funcéo
f: R — R?, isso apos alguns comentarios importantes.

Independente das dimensdes do espaco onde reside 0 mapeamento, estd demonstrado que as redes neurais artificiais
sdo aproximadores universais, ou seja, sdo capazes de reproduzir qualquer mapeamento continuo em uma regido de operagdo
fechada e limitada, com o grau de precisdo que se queira. Isto implica que a flexibilidade da ferramenta que se quer empregar
para realizar o mapeamento é elevadissima e precisa ser explorada sem exageros, na medida certa.

Consideremos entdo o caso de uma regifo de operacdo no %' e uma funcdo f: R' — R* desconhecida, conforme
ilustrado na Figura 4(a). O processo de amostragem produziu 0s pontos apresentados na Figura 4(b). No entanto, para qualquer
conjunto finito de pontos amostrados, eles sempre véo representar uma informacédo local e o comportamento da funcéo em
pontos ndo-amostrados pode assumir infinitos perfis.

Isto implica que resolver o problema de sintetizar o0 mapeamento a partir das amostras é mal-condicionado, por aceitar

infinitas solucdes. A requisicdo de interpolacdo das amostras pode levar a solucdo proposta na Figura 4(c), evidentemente
inadequada para representar o mapeamento original. No entanto, quando se abre mao de reproduzir exatamente os dados,
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forcando a suavidade do mapeamento, entdo solucdes mais adequadas podem ser obtidas via aproximacdo de funcfes, como
ilustrado na Figura 4(d).

Repare que a solugdo volta a ser Gnica quando se adiciona um outro objetivo ao problema. Originalmente, o Unico
objetivo era minimizar o erro entre as amostras e a predicdo fornecida pelo mapeamento sintetizado. Agora, deve-se também
maximizar a suavidade do mapeamento. Mas vale salientar que a solucdo é Unica para cada critério de suavidade, podendo
variar para critérios diferentes.

A A A A

v
v
v

@) (b) © (d)

Figura 4 — (a) Func&o a ser aproximada; (b) Amostras disponiveis; (c) Resultado de um processo de interpolacédo; (d) Resultado
de um processo de aproximacao.

Existem muitas técnicas, geralmente derivadas da estatistica, para se definir um nivel adequado de suavidade para o
mapeamento. Uma abordagem muito comum ¢é utilizar amostras de teste para avaliar 0 mapeamento obtido. Se tomarmos a
capacidade de estimar as amostras de teste como critério de qualidade do mapeamento, entdo a capacidade de generalizacéo,
ou seja, a possibilidade de sucesso do mapeamento em descrever 0 comportamento da funcdo desconhecida em pontos néo-
amostrados, sera elevada.

A Figura 5, a seguir, ilustra este fato para as duas solucBes apresentadas na Figura 4. No caso da Figura 5(a), o
mapeamento € inadequado para estimar as amostras de teste, embora apresente erro zero junto as amostras de treinamento. Ja
no caso da Figura 5(b), apesar do erro de treinamento ndo ser zero, a capacidade de estimar as amostras de teste é elevada,
indicando uma maior capacidade de generalizacéo.

4

v
v

@ (b)

Figura 5 — Comparacdo de desempenho para dados de treinamento e teste, de modo a medir a capacidade de generalizagdo dos
mapeamentos produzidos.

Todos os estudos de caso a seguir, quando se referirem a Situacdo 1, recairdo na mesma problematica abordada nesta
subsecao.

4.2 Estudo de Caso 2: Classifica¢gdo de Padrées
Problema: A partir de amostras de entrada-saida contendo no vetor de entrada uma lista de atributos numéricos e na saida a
classe a que a amostra pertence (também expressa numericamente), obtenha um classificador de padrdes que, toda vez que
novos vetores de entrada (novas listas de atributos numéricos ou novos padrfes) forem apresentados, eles sejam
automaticamente classificados em uma das classes disponiveis.

Solucdo: Usando as amostras disponiveis, obtenha uma rede neural artificial que mapeie cada lista de atributos em sua
correspondente classe e, em seguida, utilize este mapeador para classificar novas listas de atributos, simplesmente
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apresentando estes atributos ao mapeador e observando a saida fornecida. Formulagdo totalmente equivalente ao Estudo de
Caso 1.

A formulagdo acima é suficientemente genérica para permitir aplicar o procedimento na classificacdo de textos,
imagens, sons e todo tipo de objetos ou pessoas que possam ser descritas por uma lista finita de atributos numéricos. Além
disso, quando for possivel tomar atributos simbolicos e converté-los em atributos numéricos, amplia-se ainda mais a
aplicabilidade do procedimento.

4.3 Estudo de Caso 3: Identificagdo de Sistemas Dinamicos

Problema: A partir de amostras de entrada-saida contendo no vetor de entrada as entradas e o estado atual de um sistema
dindmico e no vetor de saida 0 novo estado do sistema dinamico, obtenha um modelo para o sistema dinamico, capaz de
reproduzir a evolucéo no tempo de seu estado.

Solucdo: Usando as amostras disponiveis, obtenha uma rede neural artificial que mapeie cada vetor de entrada em seu
respectivo vetor de saida. Logo, sabendo que a saida da rede neural vai reproduzir o estado do sistema dinamico no tempo,
entdo ela representa um modelo do sistema dindmico, ou seja, o resultado de um processo de identificacdo de sistemas
dindmicos. Formulacdo totalmente equivalente ao Estudo de Caso 1.

4.4 Estudo de Caso 4: Emulacéo de Atividades Humanas

Problema: A partir de amostras de entrada-saida contendo no vetor de entrada um conjunto de informacgdes recebidas por um
ser humano e no vetor de saida as respectivas acdes tomadas pelo ser humano com base nas informaces recebidas, obtenha
um modelo para a atuacdo do ser humano, capaz de reproduzir suas a¢@es frente a variados conjuntos de informacGes recebidas
como entrada.

Solucdo: Usando as amostras disponiveis, obtenha uma rede neural artificial que mapeie os vetores de entrada em seus
respectivos vetores de saida. Logo, sabendo que a saida da rede neural vai reproduzir as acbes de um ser humano, entéo ela
representa um modelo do comportamento do ser humano, ou seja, um emulador. Formulagdo totalmente equivalente ao Estudo
de Caso 1.

A formulagdo acima é suficientemente genérica para permitir aplicar o procedimento na emulacao de controladores de
processos industriais, sistemas de diagndstico médico e muitas outras especialidades, incluindo composicdo musical e
producdo de obras artisticas de diversas naturezas. Nao é uma tarefa elementar, no entanto, definir o conjunto de informagdes
que esta sendo considerado na tomada de decisdo em cada caso e a cada instante. Ha situacfes em que obter este conjunto de
informacgdes é mais viavel que em outras.

4.5 Estudo de Caso 5: Predicdo de Séries Temporais
Problema: A partir de amostras da evolucdo de uma série temporal, obtenha um preditor capaz de estimar valores futuros da
prépria série a partir do comportamento da série temporal até o presente momento.

Solucdo: Usando as amostras disponiveis, realize um estudo estatistico que indique quais sdo os valores passados da série que
mais estdo correlacionados com o instante futuro que se quer predizer e obtenha uma rede neural artificial que mapeie cada
vetor de entrada com estes valores passados em uma saida que deve corresponder ao valor da série temporal naquele instante
futuro. De acordo com o tamanho da série temporal, muitos exemplos de entrada-saida podem ser extraidos da propria série.
Logo, sabendo que a saida da rede neural vai reproduzir o valor da série temporal em um determinado instante futuro, entdo ela
representa um preditor para a série temporal. Formulag&o totalmente equivalente ao Estudo de Caso 1.

A formulagdo acima é suficientemente genérica para permitir aplicar o procedimento na obtencdo de preditores para
séries temporais estaciondrias, ou seja, em que a influéncia do passado no futuro da série temporal ndo varia com o tempo.
Como exemplo, este procedimento pode produzir preditores para:

ocorréncia de abalos sismicos;
cotacBes em bolsas de valores;
vazdo de rios e represas;

nivel de produtividade em culturas;
certos comportamentos de massa.

Como nos casos anteriores, a presenca de ndo-linearidades significativas é um indicativo da obten¢do de resultados
convincentes com 0 uso de redes neurais artificiais na tarefa de predicdo. Extensfes para permitir o tratamento de séries
temporais ndo-estacionarias também ja foram propostas com sucesso.
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4.6 Estudo de Caso 6: Agrupamento de Dados

Embora a Situacdo 1 represente a mais freqliente fonte de problemas junto aos quais redes neurais artificiais tém se
mostrado ferramentas de solucdo promissoras, a Situacéo 2 é aquela que apresenta o maior desenvolvimento nos ultimos anos,
em termos de contribuigdes para a &rea de redes neurais artificiais.

Deve ficar claro que ndo sdo as mesmas redes neurais artificiais que resolvem problemas vinculados a Situacdo 1 que
vao resolver problemas vinculados as Situagdes 2 e 3. Nao iremos entrar nos detalhes das arquiteturas de redes neurais aqui,
visto que estamos desenvolvendo uma linha de argumentacdo e motivacdo centrada em problemas, e ndo na caracterizagéo e
analise da ferramenta de solucéo.

Esta secdo aborda um problema diretamente associado a Situacdo 2. A formulagdo a ser utilizada também sera
suficientemente genérica para permitir sua aplicacdo direta a problemas semelhantes.

Problema: A partir da disponibilidade de um conjunto de amostras em um espago multidimensional, em que as coordenadas
representam atributos numéricos e cada amostra vai corresponder a um ponto em um espa¢o multidimensional, possivelmente
de elevada dimensao, responda as seguintes perguntas:

existem agrupamentos nesta distribuicdo de pontos?

caso afirmativo, quantos sdo eles?

para cada agrupamento, existem sub-agrupamentos?

0 que caracteriza cada agrupamento?

é possivel associar novas amostras aos agrupamentos existentes?

A resposta a estas perguntas estd vinculada a classificacdo dessas amostras de acordo com o valor relativo de seus
atributos. Repare que esta tarefa de classificacdo estard sendo realizada junto a dados possivelmente de elevada dimenséo,
dificultando sobremaneira a sua execucdo. Problemas deste tipo se manifestam nos mais diferentes contextos:

e séries temporais de igual dimensdo podem ser comparadas entre si quando sdo interpretadas como pontos em espaco de
elevada dimensdo, em que cada eixo de coordenada corresponde a um instante discreto da série. Como um exemplo, se as
séries correspondem a evolucdo da reacdo de pacientes a uma dada medicacdo em fase de teste, entdo a existéncia de
diferentes agrupamentos de pontos vai indicar a presenca de diferentes perfis de reacdo predominantes entre os pacientes.

e toda empresa prestadora de servico pode realizar pesquisas de opinido, ou de definicdo de perfil de seus clientes, a partir
de um conjunto de questdes com multiplas opgdes de resposta. E evidente que as questdes precisam ser devidamente
elaboradas para conduzir a extragao das informagdes mais relevantes. Tomemos um exemplo numérico: 10 questdes com
4 alternativas de resposta e 1000 clientes respondendo ao questionario. Mapeando as 4 alternativas de cada questdo em
valores numéricos, como {-1, -0,5, +0,5, +1}, entdo resultam 1000 pontos no R'°. Aqui, foram tomadas coordenadas
reais, mesmo sabendo que apenas 4 valores podem ser associados a cada coordenada. Mais uma vez, a existéncia de
diferentes agrupamentos de pontos vai indicar a presenca de diferentes perfis de clientela, permitindo que a empresa
prestadora de servigos defina politicas de atendimento dedicadas a cada perfil.

Solucdo: Usando as amostras disponiveis, defina multiplos protétipos, que mais adiante serdo associados as classes, e procure
posicionar estes protdtipos de modo a maximizar a representatividade dos dados a partir dos protétipos. A representatividade
esta diretamente vinculada a distancia entre o prot6tipo e a amostra. Como normalmente existem mais amostras que prototipos,
cada protétipo tende a representar mais de uma amostra. A priori, ndo é possivel decidir que amostra sera representada por que
protdtipo. Sendo assim, recorre-se a um processo de treinamento competitivo para definir automaticamente a posicao espacial
de cada prot6tipo de modo a atender aos requisitos do problema.

E importante observar que, diferente de muitas alternativas disponiveis na literatura, 0 nimero de agrupamentos nio
precisa ser definido a priori e o nimero de protétipos pode ser variavel, sendo também definido automaticamente durante o
processo competitivo. O treinamento competitivo recorre a estratégias de auto-organizagdo e representa apenas a primeira de
duas etapas essenciais para permitir obter respostas as questdes elaboradas acima.

A segunda etapa € caracterizada pela analise discriminante, que parte da distribuicdo obtida para os protétipos e infere
0 nimero de agrupamentos, realizando a separagdo efetiva entre eles.

A Figura 6 ilustra a primeira etapa, ou seja, um possivel resultado final do processo de auto-organizagdo de quatro

protdtipos para uma determinada distribuicdo dos dados, onde os segmentos de reta, quando somados, produzem um
comprimento minimo.
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Figura 6 — Resultado de um processo de auto-organizagéo de quatro prototipos, dada uma distribuicio de amostras no R
(a) Distribuicdo das amostras; (b) Posicionamento final dos prot6tipos e distancia das amostras a seus protétipos
representantes.

4.7 Estudo de Caso 7: Caixeiro Viajante e Roteamento de Veiculos
Problema do caixeiro viajante: Dadas as coordenadas de n cidades num plano, obtenha o percurso minimo que passe uma Unica
vez por cada cidade e retorne a cidade de origem.

Problema de roteamento de veiculos: Dadas as coordenadas de n consumidores e de um depdsito central e fornecido o nimero
de veiculos, minimize o somatério dos percursos dos veiculos de modo que todo consumidor seja atendido por um Unico
veiculo, sendo que os percursos dos veiculos iniciam e terminam no depdsito central.

Estabelecendo um critério de vizinhanca entre os prot6tipos e empregando este critério de modo a também minimizar
a distancia entre vizinhos, o tratamento realizado no Estudo de Caso 6 € imediatamente aplicavel aos dois problemas acima. O
problema do caixeiro viajante se torna um caso particular do problema de roteamento de veiculos, sendo que a Figura 7
apresenta etapas intermediarias do processo de obtencdo da solugdo. Ha vizinhanca unidimensional entre os neurdnios, cada
neurdnio faz o papel de um protdtipo e cada consumidor representa uma amostra a ser representada por um dos prototipos. Um
detalhe importante aqui é que o nimero de protdtipos varia automaticamente ao longo do processo de auto-organizagdo, até
que haja convergéncia para 0 mesmo nimero de prot6tipos que consumidores.

Os dois problemas acima sdo de grande interesse em muitas areas de atuacdo, particularmente junto a distribuidores
de produtos, desde alimentos a energia elétrica. O projeto de sistemas que requerem o posicionamento espacial de médulos
interligados também recai nos problemas acima. A complexidade destes problemas, sob o ponto de vista da teoria de
complexidade computacional, os torna intratveis quando se recorre a algoritmos exatos, ou seja, algoritmos que garantem a
obtencdo da solucdo 6tima.
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Figura 7 — Varios passos da solugdo de uma instancia do problema de roteamento de veiculos, com 5 veiculos, usando redes
neurais auto-organizaveis. Os pontos interligados representam neurdnios ou prototipos (variam em ndmero ao longo da
execucdo) e as ligacOes entre eles indicam as relacdes de vizinhanca.

O emprego de redes neurais auto-organiziveis ndo garante a obtencdo da solugdo 6tima, mas acaba fornecendo
sempre uma boa solugdo. Para um nimero elevado de cidades ou consumidores, entre ficar com nenhuma soluc¢éo ou uma boa
solucdo (mesmo que ndo seja a 6tima), a Ultima alternativa parece ser a mais razoavel. Mais uma vez, algoritmos alternativos
(também incapazes de garantir a obtencdo da solucdo 6tima) existem para propor a solucdo e comparacdes de desempenho
precisam ser realizadas com critério.

4.8 Estudo de Caso 8: Memoria Enderecavel por Contetddo
Neste Gltimo caso, estaremos tratando um problema vinculado a Situacdo 3, em que se utiliza dinamica nao-linear de relaxacédo
para se implementar memdrias enderegaveis por contetdo.

Problema: Dados n padrdes de referéncia, que normalmente correspondem a vetores de atributos, frente a apresentacdo de
qualquer novo vetor de atributos na entrada, aponte qual é o padrdo de referéncia a ele associado. Em outras palavras, utilize o
conteudo da entrada para enderecar 0 padréo de referéncia correspondente.

Solucdo: Sintetize um sistema dindmico ndo-linear que apresente n pontos de equilibrio (repare que somente na presenca de
ndo-linearidades é que se pode obter multiplos pontos de equilibrio), associe cada ponto de equilibrio a um padrdo de
referéncia e, para cada padrdo de entrada, utilize os seus atributos para definir a condicdo inicial do sistema dindmico. Em
seguida, deixe o sistema dindmico atingir o seu estado estacionario (dinamica de relaxacdo), ou seja, convergir para um dos
pontos de equilibrio existentes, e tome o padrdo de referéncia correspondente ao ponto de equilibrio para o qual houve
convergéncia como solugdo do problema.

Sintetizar dinamicas ndo-lineares com propriedades que se deseja ndo é uma tarefa elementar, mas foi realizada com
sucesso no contexto de redes neurais artificiais. Embora haja alguns detalhes de projeto que levam & uma degradagdo de
desempenho, como a presenca de memorias espurias, ou seja, pontos de equilibrio adicionais, que ndo correspondem a padrfes
de referéncia, muitas aplicacbes importantes destas memarias enderegéaveis por contetdo tem sido realizadas. Implementacées
em hardware sdo comuns e normalmente envolvem um ndmero elevado de neurdnios.
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A Figura 8 ilustra uma aplicagdo bem sucedida dos conceitos descritos acima. Uma imagem binaria representando o
algarismo 3 foi associada a um ponto de equilibrio de uma rede neural recorrente, utilizada para sintetizar o sistema dinamico
ndo-linear. Em seguida, o estado inicial da rede neural foi inicializado com uma versao ruidosa do algarismo 3. Apés a fase de
relaxacdo, houve a convergéncia para o ponto de equilibrio associado ao padrao de referéncia. Diz-se entdo que uma memoria
foi enderecada pelo contelido da entrada.

Vale salientar aqui que, embora a imagem seja bidimensional, é sempre possivel realizar um empilhamento das
colunas de bits (ou linhas) de modo a obter um vetor. Logo, mais uma vez temos pontos em espacgos multidimensionais.
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3

Figura 8 — Recuperag8o de um padrdo de referéncia a partir de uma entrada ruidosa, usando dindmica de relaxacéo.

u

g
C

C

5 Conclusoes

Em vérias oportunidades ao longo do texto foi mencionada a possivel existéncia de ferramentas alternativas as redes neurais
artificiais. A intencdo ndo foi confundir o leitor. Foi simplesmente indicar que redes neurais artificiais representam sempre
opgdes de aplicagdo, dentre outras. E responsabilidade do usuario saber detectar quando vale a pena investir em uma solugéo
via redes neurais artificiais. Este texto ndo fornece subsidios adequados para executar tal tarefa.

No entanto, este mesmo texto procura delimitar adequadamente o campo de atuacéo das redes neurais artificiais. Mais
uma vez alerta-se para o fato de que somente parte da histéria foi contada. Existem muitas outras aplicacdes e existem muitos
outros conceitos diretamente vinculados as aplicagdes consideradas. Logo, sem uma leitura complementar de textos classicos
da area de redes neurais, ndo sera nada facil progredir a contento no uso e na analise destas ferramentas para a solugédo de
problemas.

Por ultimo, é mandatério anunciar que a pesquisa em redes neurais artificiais vem apresentando contribuicdes de
extrema importancia junto a uma outra area de pesquisa que seguramente vai ocupar a atencdo de grande parte dos
pesquisadores em matematica aplicada, engenharia e ciéncia da computacdo. Tratam-se dos sistemas hibridos (por exemplo,
ensembles e misturas de especialistas), que buscam resolver problemas recorrendo-se a ferramentas de solucéo alternativas
aplicadas em conjunto, de tal forma a apresentar sempre um desempenho tdo0 bom ou superior ao desempenho da melhor
ferramenta quando aplicada isoladamente.

A grande disponibilidade de recursos computacionais e a variedade de propostas de solugdo para boa parte dos
problemas desafiadores dos dias de hoje fornecem o suporte necessario para alavancar esta nova linha de pesquisa.
Especialistas em determinar as melhores propostas para se tratar determinados problemas, dentre um elenco de propostas
candidatas, devem estar atentos para esta mudanca de paradigma, protagonizada pelas redes neurais artificiais.
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