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REDES NEURAIS ARTIFICIAIS COM
TREINAMENTO BIOLOGICAMENTE PLAUSIVEL

Télvio Orrt”

RESUMO

Pesquisas recentes mostram que os modelos_conexionistas baseados em neurociéncia séo
cosderads arromagara;ao(%mjas Neuras Atifidas (RNAS (IEDLER, 1998). Nestes
estudos, o termo “biologicamente plausivel” é empregado para representar a aproximag¢édo do
“artificial” ao “real”. O tudo de algoritmos de treinamento biologicamente plausiveis € muito motivador,
ndo somente para restaurar a histéria e os principios das Redes Neurais Artificiais, mas principal-
mente, embora tdo pouco se conheca sobre o modelo natural (cérebro), sabe-se que quanto maior
a aproximagao ao modelo real, maior a possibilidade de se terem ganhos, inclusive em relagédo a
eficiéncia computacional.

A comparagéo entre Redes Neurais Artificiais que utilizam algoritmo de treinamento conexionista
biologicamente plausivel e as Redes Neurais Artificiais convencionais, que utilizam algoritmo de
treinamento conexionista biologicamente implausivel, como o backpropagation, é a principal motiva-
cdo deste trabalho.

Palavras-chave: Neurociéncia, eficiéncia computacional, treinamento de redes neurais arti-
ficiais.

ABSTRACT

Recent research reveals that the connective models based on Neurology are considered the
next generation of the Artificial Neural Webs (MEDLER, 1998). In these studies, the expression
“biologically plausible” is employed for representing the approach between ‘artificial’ and ‘real’. It's
exciting to have a set of algorithm training which is biologically plausible, not only to restore the
history and the principles of Artificial Neural Webs, but especially because the larger approach to
the real model makes the possibility of earnings bigger, concerning to computational effectiveness.

The comparison between the Artificial Neural Webs that employ biologically plausible algorithms
of connective training and the conventional Artificial Neural Webs that employ biologically not
plausible algorithms of connective trainining, as the Backpropagation, is the main motivation of this
paper.

Key words: Neurology; computational effectiveness; training of Artificial Neural Webs.
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1. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As RNAs tiveram sua origem a partir do esfor¢o de pesquisadores em entender
detalhadamente o funcionamento do cérebro humano e entéo desenvolver modelos
matematicos para representa-lo. A intencao seria de que estas redes operassem
de modo similar ao cérebro humano, podendo tomar decisdes, aprender e lembrar
de forma semelhante (ou melhor) ao cérebro humano.

As principais areas envolvidas na implementagdo de RNAs sdo: estatistica,
teoria de informacéo, teoria de sistemas lineares e ndo-lineares, teoria da computa-
¢ao, algebra linear, aproximacao de funcdes, processamento de sinais, controle de
processos e otimizagdo de sistemas.

As RNAs artificiais sdo baseadas na interconexdo de unidades de
processamento simples e similares, denominadas neurdnios artificiais.

As RNAs podem apresentar solu¢cBes para problemas que possuam
multidimensionalidade e variaveis sujeitas a interacdes nao-lineares, desconheci-
das ou matematicamente intrataveis (VON ZUBEN; CASTRO, 2003). Além disto,
uma interessante caracteristica das RNAs € sua capacidade de “descobrir solu-
¢Oes gerais”. Considerando que tenham aprendido através de um conjunto de exem-
plos, as RNAs podem produzir saidas corretas através de entradas que ndo tinham
sido apresentadas as mesmas.

O tratamento fornecido por uma RNA através de entradas que geram saidas é
feito por meio de treino iterativo, comumente com exemplos de pares de entrada/
saida. Um aprendizado é reconhecido como “6timo” quando o erro médio da rede foi
minimizado. A minimizacao do erro é obtida por meio da modificagdo dos pesos
das conexdes, assim pode-se obter a reproducédo das saidas desejadas quando
uma nova entrada é recebida pela RNA.

Ha varios modelos de RNAs e neste trabalho utilizar-se-& perceptron de multi-
plas camadas (“MLP").

Considerando o0 modelo de rede que ira ser utilizado (“multicamada”), deve-se
definir a maneira como a rede sera treinada e para isto existem varios algoritmos de
treinamento supervisionado, entre eles:

58%458+ i>® detalhes deste algoritmo serdo comentados no capitulo 2;

método do gradiente (GRAD) ® o erro deve apresentar um minimo em fun-
¢do do pardmetro que o causa;

gradiente conjugado (GC) ® efetua a busca local diferenciando-se do
backpropagation pelo calculo dos gradientes e conseqiientemente pelas correcdes
de pesos;

yyyyl0D38D3® séo variagcdes do algoritmo do gradiente conjugado, diferen-
ciando-se na férmula usada para atualizar os pesos;

gradiente conjugado escalonado de Moller (1993) (SCG) ® desenvolvido para
evitar o consumo de tempo para a convergéncia. A idéia basica € combinar o mode-
lo de Levenberg-Marquardt (descrito na seqiiéncia) com o gradiente conjugado;
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380=!® é uma modificacdo do método de Newton. Este algoritmo faz su-
cessivas iteracdes dos parametros calculados com os dados experimentais, e com
base na resposta obtida localiza o0 minimo da superficie;

Davidon-Fletcher-Powell (DFP) ® recebe a denominacgéo de quase-Newton
ou meétrica variavel. Possui métodos de armazenagem, calculo de derivada e
subminimizacao unidimensional (PRESS; FLANNERY; TEUTOLSKY, 1987);

10B38® algoritmo de segunda ordem para treinar o backpropagation (BATTITI,
1992). Esse método mostrou ser eficiente para dados gerados, sendo usado em
ambas as redes para calculo da média e da diferenca da estimativa;

I=@!pb=® A idéia basica deste algoritmo é usar a segunda derivada da
funcéo do erro para tentar direcionar ao erro minimo. Para isto, assume-se que a)
todas as derivadas de ordem alta séo zero ou préximas a zero; b) cada funcéo de
erro é independente das fung¢des de erros dos outros nés da rede.

O treinamento de redes neurais com varias camadas pode ser entendido como
um caso especial de aproximacéo de fungées, no qual ndo é levado em considera-
¢ao nenhum modelo explicito dos dados (SHEPHERD, 1997).

N&o se deve esquecer que alguns dos métodos de treinamento de RNAs cita-
dos acima sao conhecidos como “Métodos de Segunda Ordem”. Estes métodos
sdo considerados a maneira mais eficiente de se fazer o treinamento de redes
neurais do tipo MLP (SHEPHERD, 1997). Recorrem a um rigor matematico basea-
do em modelos de otimizagdo n&o-linear irrestrita bem definidos, ndo apresentando
assim um vinculo natural com a inspiragédo bioldgica inicialmente proposta para as
RNAs. (CASTRO, 2003).

Neste trabalho dar-se-a foco ao algoritmo padréo (Backpropagation) e a algoritmos
de treinamento biologicamente plausiveis.

2. UM ALGORITMO DE TREINAMENTO BIOLOGICAMENTE IMPLAUSIVEL
(BACKPROPAGATION)

2.1. CONCEITOS E CARACTERISTICAS

O algoritmo backpropagation é utilizado amplamente nos dias atuais como o
algoritmo conexionista supervisionado mais eficiente computacionalmente.

Basicamente o procedimento do backpropagation esta descrito nas seguintes
etapas:

Etapa 1: Um padréo é apresentado a camada de entrada da rede. A atividade
resultante flui através da rede, camada por camada, até que a resposta seja produ-
zida pela camada de saida.

Etapa 2: A saida obtida é comparada a saida desejada para esse padrao par-
ticular. Se estas ndo forem iguais, o erro (diferenca entre ambas) é calculado. O
erro é propagado de volta a partir da camada de saida até a camada de entrada. Os
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pesos das conexdes das unidades da camada de saida e das camadas intermedi-
arias vao sendo modificados conforme o erro € retropropagado.

2.2. POR QUE O BACKPROPAGATION E CONSIDERADO BIOLOGICAMENTE
IMPLAUSIVEL ?

O algoritmo backpropagation é considerado biologicamente implausivel (CRICK,
1989).

Justificativas:

1. Supondo que o backpropagation ocorresse no cérebro, o erro seria propaga-
do através do dendrito do neurdnio pds-sinaptico para o axdnio e entdo para o
dendrito do neurénio pré-sinaptico. Isto € improvavel (ROSA, 2002).

2. Pesquisas mostram que os pesos sinapticos sao modificados para permitir
o aprendizado, porém nao desta maneira. Acredita-se que 0s pesos mudam usan-
do apenas informacdo local da sinapse. Assim o backpropagation mostra-se fisio-
logicamente implausivel.

Afigura 1 representa, de acordo com O’Reilly, criador do GeneRec (1996), o
funcionamento do algoritmo backpropagation.

Saidas Reai
aidas Reals Saidas Dezejadaz

Q C
S
m
S =
= B )
. < ®,
CAAy
Entradas da Rede A
Estimulo (Forward / Bottom-Up) Retropropagacgao do Erro (Backward / Top-Down)

Figura 1(O"REILLY; MUNAKATA, 2000)

3. UM ALGORITMO DE TREINAMENTO BIOLOGICAMENTE PLAUSIVEL
(GENEREC)
3.1. CONCEITOS E CARACTERISTICAS

O algoritmo GeneRec foi desenvolvido em 1996 por O’Reilly, respeitando as
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propriedades de um algoritmo de treinamento de rede biologicamente plausivel.

E fundamental nos modelos biologicamente plausiveis que a representagio
adotada seja distribuida (ou seja, o conceito é representado através de varias uni-
dades da arquitetura conexionista).

E possivel reescrever as equacdes do backpropagation para se obter o GeneRec,
ou seja, 0 GeneRec é derivado do backpropagation.

O procedimento de aprendizado do GeneRec € inspirado no algoritmo
Recirculation, desenvolvido por Hinton and McClelland em 1988.

O GeneRec faz uso de duas fases: “menos” e “mais” (Figura 2).
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Fase "‘menos' Fase ‘mais’

Figura 2 - Duas fases de GeneRec (O'REILLY, 1996):

1. Fase “menos”

Quando as entradas xi sdo apresentadas para a camada de entrada “A” existe
a propagacao desse estimulo para a camada escondida (propagacao bottom-up).
Existe também a propagacéo da saida anterior ok para a camada escondida (pro-
pagacéo top-down). Entéo a ativagdo escondida “menos” — fase menos — (hj-) é
gerada (soma das propagacfes bottom-up e top-down). A funcéo de ativacao é
sigmoidal (s). Na equacéo 1 tem-se a representacéo desta fase.

Finalmente, a saida real ok é gerada através da propagacao da ativacdo da
camada “menos” para a camada de saida, representada na equacao 2.

Nota-se que a arquitetura € bidirecional.

A C
hi-=s (@ wi.x + g Wik.0k) @
i=0 k=1

B
0 =5 (§ Wihi =) (o)
j=1
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X, => entradas

o, => saida atual anterior

W, => pesos sinapticos (camada entrada e camada escondida)
W, =>pesos sinapticos (camada escondida e camada saida)
y, => saida desejada

hj- => fase negativa

(O'REILLY, 1996)

2. Fase “mais”

As entradas xi sdo apresentadas novamente para a camada de entrada; existe
a propagacao para a camada escondida (bottom-up). Depois disto, existe a propaga-
¢ao da saida desejada yk para a camada de saida (top-down). Em seguida a ativacéo
escondida “mais” é gerada, somando essas duas propagacoes (equacao 3).

A C

. [o] [o]

hi+=s (Q Wix+@ Wik.y) (3
i=0 k=1

X, => entradas

w. => pesos sinapticos (camada entrada e camada escondida)

W;Jk => pesos sinapticos (camada escondida e camada saida)

y, => saida desejada

(O’REILLY, 1996)

Para tornar o aprendizado possivel, ocorre a atualizacdo dos pesos sinapticos

w, baseados sobre xi, hj-, hj+, ok e yk (equacdes 4 e 5).

Dwik =h.(yk- ok).hi = (4)

Dwi =h.(h +-h=).x (5)
h => Taxa de Aprendizagem
(O'REILLY, 1996)

E importante lembrar que a arquitetura bidirecional em alguns casos — princi-
palmente em problemas simples - pode fazer com que o GeneRec demore mais
para convergir que o backpropagation (“sobrecarga”). Porém em problemas cognitivos
mais complexos, por exemplo, em Processamento de Linguas Naturais, ha com-
pensagéo, conforme constatado em Rosa (2002).

3.2. POR QUE O GENEREC E CONSIDERADO BIOLOGICAMENTE PLAUSIVEL ?

Conforme O’Reilly e Munakata (2000), existem evidéncias de que o cortex
cerebral seja conectado de forma bidirecional e a representacao distribuida é vista
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como predominante no cortex cerebral. Sendo assim, modelos conexionistas bio-
logicamente plausiveis devem possuir as seguintes caracteristicas:

Representacao distribuida: Através deste item pode-se obter generalizacao e
reducéo do tamanho da rede, visto que as conexdes entre um conjunto de unidades
sdo capazes de suportar um amplo nimero de diferentes padrées e criar novos
conceitos sem alocacdo de novo hardware;

Competicéo inibitéria: uma espécie de winner-takes-all; aqueles neurénios que
estéo proximos ao “vencedor” recebem um estimulo negativo destacando desta
maneira o neurénio vencedor. Durante uma inibico lateral, um neurdnio excita um
interneurdnio inibitério que faz uma conexao de realimentagdo sobre o primeiro
neurdnio (O'REILLY, 1998).

Propagacao de ativagédo bidirecional: As camadas escondidas recebem esti-
mulos das camadas de entrada e das camadas de saida;

Aprendizado de tarefa dirigido a erros: No GeneRec o erro é calculado através
da diferenca local nas sinapses, baseado em propriedades neurofisiolégicas
(O'REILLY, 1998), ao contrario do backpropagation, que requer a propagacao de
sinais de erros.

4. IMPLEMENTACOES
4.1. IMPLEMENTACOES EXISTENTES

Comentam-se na seqliéncia algumas comparacdes existentes entre métodos
de treinamento (plausivel & implausivel):

4.1.1VARIAGAODOA _,

Mazzoni (1991) prop8e uma comparacédo (com aparente interesse em provar
que ha algoritmos com eficiéncia semelhante e, “talvez”, melhor que o tradicional
algoritmo implausivel) entre o backpropagation e um algoritmo mais biologicamente
plausivel, descrito como uma variagdo do A, “associative reward-penalty” de Barto
e Jordan (1987). As principais alteragfes feitas sdo: todas as unidades da rede
recebem um sinal de reforco, cujo valor depende da comparacao sobre a saida
corrente da rede com a saida desejada; b) usa apenas a informacéo local para
realizar a sinapse ou o ajuste do peso da conexao.

O treino nesta rede é similar ao da arquitetura do modelo de Zipser e Andersen
(1989), porém usando um algoritmo de treinamento mais biologicamente plausivel.
Possui trés camadas completamente conectadas com arquitetura feed-forward. A
camada de entrada (sensorial) foi modelada de acordo com as caracteristicas dos
neurdnios da area 7a*! utilizada em estudos de Zipser e Andersen (1989). As cama-

Revista das Faculdades de Tecnologia e de Ciéncias Econdmicas, Contébeis e de Administracdo de Empresas Padre Anchieta 89



ANALISE - Ano VI - N° 11 - Fevereiro/2005

das escondidas e a camada de saida consistem em elementos estocasticos bina-
rios, que produzem a saida “1” com uma probabilidade dada pela funcgéo logistica
da soma dos pesos de entrada e uma saida “0” em outros casos.

Em um dos experimentos relatados em seu artigo, o autor exibe graficamente
0 comportamento da rede neural quando utilizado o A,e quando utilizado o
Backpropagation para o treinamento. Na figura 3a mostra-se a curva do aprendiza-
do com o uso do backpropagation, enquanto em 3b mostra-se a curva do aprendi-
zadocomousodo A .

a
Lk [}
1 as b
5 |
e 1 -
B* 7 n
o | B 1
|- o
Wggr | Zaf A
— i BN ol HH‘L._mL._m_-Lm_mu_u
"|'| o0 0 ) 00 (] L#a ) W aEl
MO OO CA0S OO OO Ml (6 WO D
hioo opesonogdas 0o conjunio oo Taramano
(Backpropagation) (Ar_p)

Figura 3 (MAZZONI et al., 1991)

Nota-se que a curva de aprendizado em A, € mais ruidosa do que no
backpropagation devido a natureza estocastica das unidades escondidas.

Conforme comentado, a intencdo do trabalho deste autor parece ser provar a
existéncia de algoritmos biologicamente plausiveis com grau de satisfacdo seme-
Ihante ao do backpropagation. A concluséo do autor foi que, no minimo, ha uma
igualdade na eficiéncia, com um pequeno ganho quando usado algoritmo biologica-
mente plausivel para treinamento de redes neurais artificiais, como pode ser mos-
trado na figura 4.

ERRC Faron)

'm
Backprop App Backprop. App

| 14 Mionems pewes o armrodo, 1) ey s de entrca
! FTES TO SACK00 di saido v shuanda de soida

Figura4 (MAZZONI et al., 1991)
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A figura 4 mostra o erro produzido com o uso do backpropagation e com o uso
da rede A_antes e depois de treinar com 40 novos pares de entrada. Quando
apresentado (i) 40 novas entradas randémicas com a mesma situagdo de saida do
conjunto de treinamento, e (ii) 40 novas entradas randémicas para 40 novas saidas
randdmicas.

E possivel notar na situacéo (i) - na qual as novas entradas randémicas possu-
em as mesmas situacdes de saida de outras entradas empregadas anteriormente
- que o erro € menor quando utilizado o algoritmo A__ comparado ao Backpropagation
(independente do fato de a rede estar treinada). Ja na situacao (ii) - na qual se tém
novas entradas randémicas com novas situagdes de saida - o Backpropagation
apresenta menor erro (comparado ao Ar_p) guando a rede ainda ndo estava treinada
devido a sua natureza matematica. A situacao opde-se quando a rede é treinada,
oferecendo menor taxa de erro quando empregado o A, Sendo assim, é possivel
concluir através deste experimento que a rede treinada com o algoritmo mais biolo-
gicamente plausivel (neste caso, Ar_p) possui tendéncia a convergéncia mais rapi-
da.

O autor conclui que arede A, aprendeu a desempenhar o ajuste da tarefa para
gualquer exatiddo desejada.

4.1.2. BIO-PRED

Rosa (2002) elaborou um sistema (denominado Bio-Pred) que faz a previsédo da
proxima palavra em uma sentenca. Abaixo algumas caracteristicas e comparacdes
extraidas de seu artigo:

-Bio-Pred1-> GeneRec com 24,000 ciclos de treinamento

-Bio-Pred2-> GeneRec com 4,057 ciclos de treinamento

-Pred-DR -> Backpropagation com 24,000 ciclos de treinamento. Para o trei-
namento foram apresentadas cem (100) sentencas inteiras diferentes entre si.

Parametros utilizados:

Entradas.: Palavras de uma sentenca (uma de cada vez)

Saidas....: A préxima palavra

Taxa Aprendizagem (h) -> 0,25

Erro maximo aceitavel (e) -> 0,02

Caso 1: Saida em relacé@o a sentenca

The wolf frightened the girl.

Quando informada a palavra wolf os indices de acerto para a previséo de frightened
como proxima palavra seréao:

Bio-Pred1=>81,3%

Bio-Pred2=>62,8%

Pred-DR =>78,0%

Quando inserida a segunda palavra, frightened, os resultados obtidos sdo (que
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a proxima palavra sera girl):

Bio-Pred1=>82,6%

Bio-Pred2 => 81,2%

Pred-DR =>76,7%

Quando inserida a palavra girl todos retornaram com 100% de exatidao “fim da
sentenca’.

Graficamente:

Biz-Fredi Bio-Pred2 Pred-DR

Comparacéo entre Bio-Pred1,Bio-Pred2 e Pred-DR (ROSA, 2002)

Caso 2: Saida em relacé@o a sentenca

The stone broke the vase.

Quando informada a palavra stone os resultados obtidos sédo (que a proxima
palavra sera break):

Bio-Predl => 66,1%

Bio-Pred2 => 74,5%

Pred-DR => 84,9%

Neste caso, a eficiéncia menor no algoritmo usando GeneRec deve-se ao fato
de que a palavra break nao é facilmente processada, pois admite um, dois ou trés
operadores (ROSA, 2002).

Quando informada a segunda palavra, break, os resultados obtidos s&o (que a
proxima palavra sera vase):

Bio-Predl1 =>91,7%

Bio-Pred2 => 44,8%

Pred-DR =>67,9%

Verbos com possibilidade de diferentes nimeros de argumentos fazem com
gue sistemas nao biologicamente plausiveis tenham melhores resultados. A predi-
¢do do final da sentenca n&o foi dada com 100% em nenhum dos casos, visto que
“break” permite mais do que um operador. Por exemplo, o verbo “quebrar” permite:
“Quem quebrou 0 que” ou “Quem quebrou o que com o que”.

Bio-Predl => 66,2%

Bio-Pred2 =>71,5%
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Pred-DR => 83,8%
Graficamente:

Ostone
HEbreak
Ovasze

1
Bio-Pred1 Bio-Pred2 Pred-0R

Comparacéo entre Bio-Pred1,Bio-Pred2 e Pred-DR (ROSA, 2002)

4.1.3. EXPERIMENTOS DO AUTOR

Na sequiéncia, quatro implementacdes foram efetuadas na disciplina de Redes
Neurais no curso de Mestrado da Universidade Estadual de Campinas, onde com-
para-se a performance dos algoritmos de treinamento GeneRec e Backpropagation,
representados por GR e BP, respectivamente.

4.1.3.1. FUNCAO LOGICA OR

Parametros utilizados:

Taxa de Aprendizagem =>0.01

Erro Minimo =>0.01

Quantidade de Neur6nios na camada intermediaria => 5

OR
lteracoes GR BP

100 025661 01845

00 0ATZ2  O1B02

1000 01714 10,1735
000 01BET 00,1683
0000 0AB7TE 01802
20000 DABTE] 01689

A tabela representa o MSE / EQM (Erro Quadratico Médio) por iteracdes nos
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dois algoritmos de treinamento citados. Nota-se que o GeneRec obtém melhor

performance.

4.1.3.2. FUNCAO LOGICA AND

Parémetros utilizados:
Taxa de Aprendizagem =>0.01

Erro Minimo => 0.01

Quantidade de Neur6nios na camada intermediaria =>5

AND
lteracoes GR BP
100 01714 01262
281 ErroMin
31 Errohdin
500
1000
5000
10000
20000

A tabela representa o MSE / EQM (Erro Quadratico Médio) por iteracdes nos
dois algoritmos de treinamento citados. Nota-se que utilizando o GeneRec ocorre
convergéncia na iteracdo 281, enquanto com o Backpropagation ocorre a conver-
géncia naiteragédo 311.

4.1.3.3. APROXIMACAO DA FUNCAO => SEN(X)*COS(2*X) COM 36 AMOSTRAS

Taxa de Aprendizagem => 0,25

Erro Minimo => 0,001

Quantidade de Neurbnios na camada intermediaria =>5

Saida Desejada => sin(x)*cos(2*x)

Pesos sinapticos iniciais e bias => aleatdrios entre —0.1 e +0.1
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sen{x)cos{2"x
lteracoes GR BP

100 0607 01282

5000 00733 0,1183

10001 0073 01131

50001 00731 01170
10000 007291 01185
200000 OO722] 01209

A tabela representa o MSE / EQM (Erro Quadratico Médio) por iteragfes nos
dois algoritmos de treinamento citados. Nota-se que o GeneRec obtém melhor
performance. Importante ressaltar que o menor EQM (0,0729) foi obtido com o
GeneRec (iteracdo 10000).

CONCLUSOES

O foco deste projeto estd na comparacao entre Redes Neurais Artificiais com
treinamento conexionista biologicamente plausivel e Redes Neurais Artificiais com
treinamento conexionista biologicamente implausivel. Em todo o projeto eviden-
ciou-se a maneira pela qual os algoritmos biologicamente plausiveis funcionam,
comparando-os com algoritmos biologicamente implausiveis.

Acredita-se que quanto maior a aproximacao ao modelo real (“mais biologica-
mente plausivel”), maior a possibilidade de se terem ganhos, inclusive em relacéo a
eficiéncia computacional.
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