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Atualmente, os estudos sobre redes neurais ar-
tificiais (RNAs) convergem para o conceito de
RNAs recorrentes (RNARs), pela facilidade
de implementagao e reducio de componentes
denominados neuronios e pela agilidade com
que as redes recorrentes podem ser treinadas
em relacdo as neurais em geral. Soma-se a esses
motivos a similaridade existente com as redes
bioldgicas.

Sobre o paradigma da inteligéncia artificial
conexista, acredita-se que, construindo-se um sis-
tema que simule a estrutura do cérebro, esse sis-
tema apresentard inteligéncia, ou seja, serd capaz
de aprender, assimilar, errar e aprender com seus
erros (HOCH, 1997).

Em geral, a inteligéncia consiste em um pro-
cesso de raciocinio composto de mecanismos de
captura de dados e operagoes de validagdo desses
dados. Nessas operac¢des os instrumentos incluem
modos de inferéncia.

A inferéncia compreende uma operacio in-
telectual por meio da qual se afirma a verdade
de uma proposicao, em decorréncia de sua liga-
¢do com outras proposi¢oes ja reconhecidas como
verdadeiras, formando um encadeamento logico e
argumentativo. Dos trés modos de inferéncia — ab-
dutiva, indutiva e dedutiva —, o unico que pode
produzir exatiddo na conclusdo é o da inferéncia
dedutiva. No entanto, essa exatiddo falha se nao
for obtida a descricio dos estados do ambien-
te analisado, isto é, tendo como premissa que os
estados de um ambiente sdo continuos, sofrendo

alteragdes no tempo e no espago, a representacao
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do ambiente torna-se complexa. Para contornar
essa complexidade, a inferéncia dedutiva recorre a
um snapshot do ambiente, por meio de restrigoes.
Dessa forma, aceita-se como resultado de racio-
cinio uma solug¢do préxima ao ideal, porém nio
100% exata. Essa “inexatidao” nos resultados
esta alinhada ao conceito da inteligéncia artificial
conexista, o qual propde o raciocinio por aproxi-
macao, utilizando a rede neural artificial (RNA)
como uma das ferramentas.

A RNA tem como base a estrutura dos neu-
ronios biolégicos e é composta de dispositivos cha-
mados de neurodnios artificiais que, apesar de nao
serem um substituto para os bioldgicos, atendem,
como solugdo, a diversos problemas, principal-
mente aos que necessitam de solugdes em tempo
real (KROSE; SMAGT, 1996).

O desempenho de uma RNA depende dos pa-
rametros que a compdem, tais como bias, threshold,
pesos; da estrutura projetada, se possui layer “es-
condida” ou nio, e quantas; do algoritmo de trei-
namento e, principalmente, de sua aplicagao.

Os algoritmos de treinamento siao funda-
mentados nos conceitos-chave do aprendizado de
Hebbian e na retropropagacdo (backpropagation)
do erro. A técnica de aprendizado denominada
backpropagation é relativamente simples de ser
implementada quando existem poucos neuronios;
no entanto, ha dificuldade de evitar “minimos lo-
cais” (oscilacdao na solucao).

Com relacdo as layers, quanto maior a quan-

tidade, maior é a capacidade de aprendizado e



maior a precisdo com que serdo delimitadas as re-
gides de decisdo. No entanto, maior quantidade de
layers, além de comprometer o tempo de treina-
mento, quando utilizada a backpropagation, cau-
sa o efeito overfitting, isto é, excesso de neurénios
que impossibilita generalizar um exemplo. Além
disso, RNAs com grande nimero de layers exigem
complexidade de implementacio.

Mesmo com esses problemas, uma RNA che-
ga a um resultado mais rapido do que os algorit-
mos especificos otimizados.

Um tipo de RNA que minimiza o tempo de
treinamento e a complexidade de implementagao
¢é chamado de RNA Recorrente (RNAR), ou “rede
associativa”. Essa denominag¢do é dada a catego-
ria das RNAs dindmicas, com representagio do
estado temporal, isto €, nelas podem ser acopla-
dos elementos de atraso-unitario que, em conjun-
to com as caracteristicas ndo-lineares dos préprios
neurdnios artificiais, fazem a rede operar em um
dominio nio-linear (UNADKAT; CIOCOIU;
MEDSKER, 2001).

A estrutura de uma RNAR é composta de
conexoes, com pelo menos um ciclo de realimen-
tagdo entre os neuronios, e assemelha-se a estru-
tura da rede neural feedforward, mas diferencia-se
no comportamento e na forma de treinamento.

As RNARs aprendem rapidamente, necessi-
tando de poucas iteragdes de treinamento (menos
de mil), além de precisarem de menos parametros
e fornecerem melhor generalizacdo.

Pelo simples fato de uma RNAR nao possuir
layers explicitas (pois um ou todos os neur6nios
podem ser entradas e saidas), a implementagio se
torna simples e reduzida. Como exemplo, supon-

do uma RNA para solu¢io do problema XOR,

seriam necessarios trés neurdnios. Desses neuro-
nios, dois formariam a layer de entrada e um a
layer de saida. No entanto, em uma RNAR, para
a solugdo do XOR, seriam necessarios apenas dois
neuronios.

Dependendo da estrutura da RNAR, o trei-
namento pode ser simples (XOR) ou complexo.
Nos casos complexos, o problema no treinamento
¢ semelhante aos problemas ndo recorrentes, en-
contrados em RNA.

Visando a motivag¢ao na redu¢ao de neurdnios
e a implementagdo caracteristicas nao-lineares,
esta sendo desenvolvido um sistema genérico de
criagdo e implementagio de RNAR, com treina-
mento fundamentado em algoritmo genético.

Resultados  empiricos foram  obtidos,
empregando-se os conceitos em uma simula¢dao no
aplicativo Matlab, com efeitos satisfatérios, prin-
cipalmente no que se refere a implementagao.

O proximo passo consiste em desenvolver um
sistema em ambiente Java, que resulte, além de um
rapido treinamento, numa RNAR com reduzida

quantidade de neuronios.
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