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RESUMO

O objetivo central deste artigo é introduzir um novo método de
previsio de séries de tempo, baseado em uma modelagem do cérebro humano.
Esta modelagem consiste na criacéo de Redes Neurais Artificiais (RNA), que
tém sido usadas com grande sucesso em diferentes areas do conhecimento.
O cérebro humano é extremamente eficaz no reconhecimento de padrdes e
regularidades, sendo ainda capaz de generalizar com base no conhecimento
acumulado. As RNA incorporam estas qualidades do cérebro sendo, portanto,
capazes de realizar previsdes. Caracteristicas particulares de uma série de
tempo, tais como sazonalidade, tendéncia e ciclo, podem ser aprendidas por
uma RNA, possibilitando, assim, a realizacéo de previsdes. Aplicagoes préati-
cas deste método a previsio de séries econdémicas podem ser encontradas ém
Portugal (1995) e Fernandes, Portugal e Navaux (1994).

1 INTRODUCAO

Muito embora o computador seja considerado uma invengéo
moderna, sua idealizacio remonta a época vitoriana. O matematico inglés
Charles Babbage talvez tenha sido o primeiro a idealizar conceitualmente a
maquina que hoje chamamos de computador. Contratado pela Royal Astro-
nomical Society para a elaboragéo de tabelas astronoémicas, Babbage concen-
trou-se em desenvolver um método de “computacio” dos resultados que fosse
ao mesmo tempo rapido e sem possibilidade de erro. Inicialmente, Babbage
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dedicou-se a construcdo de uma maquina mecanica de calcular, a qual
denominou “maquina de diferencas”, visando, assim, a substituicio dos
“computadores humanos” utilizados até entdo na confeccio de tabelas de
célculos. Contudo, ele rapidamente vislumbrou a possibilidade de extensio
do seu projeto inicial, partindo para a construgio de uma maquina ainda mais
sofisticada capaz de resolver varios tipos de problemas. Babbage pretendia a
construcio de uma “méquina universal programéavel”, capaz, portanto, de
realizar diferentes tarefas. Ele concluiu que tal maquina deveria ser compos-
ta de trés partes: uma unidade de processamento, uma unidade de armaze-
namento e uma unidade de entrada de instrugdes. Em linguagem moderna,
as trés unidades propostas por Babbage correspondem & Unidade de Proces-
samento, 2 memoria e aos programas.

Infelizmente, a tecnologia disponivel no final do século XIX néo
permitiu a construgio da maquina universal idealizada por Babbage. Apenas
em 1941, através da utilizacdo de relés, que o aleméao Konrad Zuse foi capaz
de construir algo semelhante 4 maquina universal idealizada por Babbage.
Durante a Segunda Guerra Mundial, o trabalho de Zuse foi praticamente
interrompido, pois néo foi considerado prioritario para o esforco de guerra
alemdo. Foi na Inglaterra e nos Estados Unidos que surgiram os primeiros
computadores construidos utilizando-se valvulas.

Uma contribuicéo significativa para o desenvolvimento da cién-
cia da computacéo foi dada por outro matematico inglés chamado Alan M.
Turing. Em seu artigo On Computable Numbers, with an Application to the
Entscheidungs Problem, publicado em 1936, Turing demonstrou, matemati-
camente, a possibilidade da existéncia de uma maquina capaz de desenvolver
qualquer tarefa légica realizada pelo cérebro humano (Turing, 1936).

Turing foi também um pioneiro no campo da inteligéncia artifi-
cial. Inspirado por seu trabalho durante a Segunda Guerra Mundial, quando
criou um computador para decifrar o cédigo secreto aleméao, Turing acredi-
tava ser possivel a construcéo de um computador dotado de inteligéncia, isto
€, um computador capaz de “pensar”. Para determinar a capacidade de
pensamento do computador, Turing sugeriu a aplicagéo de um teste simples,
hoje conhecido como teste de Turing. Segundo este teste, um computador
ganharia o titulo de maquina pensante se conseguisse utilizar linguagem de
forma inteligente, isto é, se conseguisse levar um ser humano, com o qual
esteja se comunicando, a acreditar que est4 se comunicando com um outro
ser humano.

O rapido desenvolvimento dos computadores levou os pesquisa-
dores, na érea de inteligéncia artificial, a acreditar que a construcdo de um
computador capaz de pensar fosse uma tarefa relativamente simples. A
préatica foi, contudo, bem diferente. Os pioneiros nesta drea costumavam
separar o cérebro da mente. O cérebro era visto apenas como o meio fisico de
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atuacdo da mente, esta sim responsavel pelo pensamento. A analogia entre
cérebro/mente e hardware/software é imediata. A mente era vista como um
software que “roda” em um hardware chamado cérebro.

O ponto central, portanto, era desenvolver softwares que repre-
sentassem a atuacéo da mente, sendo a modelagem do cérebro considerada
secundéaria neste processo. Acreditava-se néo ser necessario imitar a nature-
za para obter resultados semelhantes aos gerados por esta. Assim como foi
possivel construir-se maquinas que voam sem bater as asas, seria também
possivel criar uma maquina de pensar sem a necessidade de criagdo de um
cérebro artificial. Contudo, os fracassos sucessivos desta abordagem acaba-
ram por mostrar a importéancia da modelagem do cérebro na cria¢ido de uma
inteligéncia artificial. A partir de entéo, a area da inteligéncia artificial
comegou a desenvolver-se no sentido de modelar o cérebro através da criacio
de redes neurais artificiais (RNA), que possuem as mesmas propriedades
cognitivas e associativas do cérebro humano.

Além desta introducdo, este artigo conta com mais trés segoes,
onde discutimos, separadamente, o modelo de RNA em formato genérico, o
modelo perceptron multi-camada que é o mais apropriado ao problema de
previsdo de séries temporais e a interpretacdo das RNA como um tipo de
modelo econométrico de previsao.

2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS:
CONCEITOS BASICOS

As Redes Neurais Artificiais fundamentam-se nos estudos sobre
a estrutura do cérebro humano para tentar emular sua forma inteligente de
processar informagédo. Alguns estudos da neurofisiologia consideram que a
riqueza computacional do cérebro humano esté associada ao grande nimero
de neurdnios, interconectados por uma rede complexa de sinapses (Carvalho,
1988).

Estima-se que a quantidade de neurdnios existentes no cérebro
humano esteja na casa dos bilhées. Contudo, a velocidade de processamento
destes componentes é relativamente baixa, quando comparada aos computa-
dores tradicionais. Esta deficiéncia na velocidade de processamento dos
neurdnios é superada pela imensa quantidade de neurdnios existentes ope-
rando de forma paralela (Simpson, 1990). Estima-se que existam cerca de
10'! a 10™ neurénios operando em paralelo no cérebro humano. Cada um
destes esta conectado através de 10° a 10* sinapses, em média (Cottrell, 1985).

Tais caracteristicas permitem ao cérebro humano executar ra-
pidamente certas fungbes (por exemplo, reconhecer fisionomias e sons) que
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os computadores convencionais néo conseguem realizar com o mesmo desem-
penho. No Quadro 1 é apresentada uma comparagéo das principais diferencas
existentes entre os computadores tradicionais e o cérebro humano. Esta
comparacao fornece uma idéia mais clara sobre a capacidade adaptativa do
cérebro humano, em contraste com a rigidez e preciséo dos computadores

convencionais.
Quadro 1
DIFERENCAS ENTRE O COMPUTADOR E O CEREBRO HUMANO
COMPUTADOR CEREBRO
TRADICONAL HUMANO
Elementos computacionais processadores poderosos | neurdnio simples
Velocidade de processamento 10°° segundos 1073 segundos
Tipo de processamento serial paralelo
Confiabilidade dos elementos confiavel nao-confidvel
Tolerancia a falhas quase nenhuma grande
Tipo de sinal preciso, simbdlico impreciso
Tipo de controle centralizado distribuido
Armazenamento de informagao | substituivel adaptéavel

Fonte: Cottrell (1985) e Simpson (1990).

Uma definicdo possivel de modelos conexionistas de computa-

¢éo, também chamados de redes neuronais artificiais (RNAs), redes neurais
ou sistemas de processamento paralelo distribuido (PDP), consiste em enca-

ra-los como

“uma estrutura de processamento de informagao
distribuida e paralela. Ela é formada por unidades
de processamento, comumente chamadas de nés,
neuronios ou células, interconectadas por arcos uni-
direcionais, também chamados de ligagbes, conexo-
es ou sinapses. Os nés possuem memdria local e
podem realizar operagées de processamento de in-
formagao localizada. Cada célula possui uma tinica
saida (axénio), a qual pode se ramificar em muitas
ligagdes colaterais (cada ramifica¢do possuindo o
mesmo sinal de saida do neurénio). Todo o proces-
samento que se realiza em cada unidade deve ser
completamente local, isto é, deve depender apenas
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dos valores correntes dos sinais de entrada que
chegam dos neurénios através das conexées. Estes
valores atuam sobre os valores armazenados na
memoria local da célula.” (Hecht-Nielsen, 1988,
p. 2-3).

Os principais elementos utilizados na descrigdo de RNAs séo a
representagio distribuida, as operacgdes locais e o processamento ndo-linear
(Simpson, 1990). Estes atributos especificam duas aplicagoes basicas das
RNAs: situagdes onde poucas decisoes tém que ser tomadas a partir de uma
grande quantidade de dados e situacdes onde um complexo mapeamento
néo-linear deve ser aprendido.

Nesta secdo é feita uma revisédo sobre as RNAs. Serédo descritos
os componentes basicos destas redes, bem como suas interrelagdes.

2.1 Componentes das RNAs

De acordo com Rumelhart (1986), um modelo conexionista pode
ser descrito por oito elementos principais:

¢ um conjunto de unidades de processamento;
e um estado de ativacéo;

¢ uma funcéo saida;

¢ um padréo de interconexao;

¢ uma regra de propagacao;

¢ uma regra de ativacéo;

e uma regra de aprendizado;

¢ um ambiente onde o sistema deve funcionar.

i) Unidade de Processamento

A unidade de processamento (neurdnio) é o componente bésico
das RNAs e corresponde ao neurdnio humano. Na Figura 1, apresentamos
uma ilustragio de um neurdnio como unidade que representa um limite a ser
ultrapassado. As entradas que chegam a ele representam os dendritos. Cada
dendrito possui um sinal (x) que é adicionado (X). Depois da adigao, este sinal
é processado através da funcdo que representa o limite ou funcéo de ativagéo
f (), a qual produz um sinal de saida. Nesta figura, o neurdnio pode ser
considerado como uma representacio simplificada dos neurdnios biolégicos.
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Figura 1

NEURONIO COMO UNIDADE LIMIAR
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Neste trabalho, as unidades de processamento da rede séo
designadas pela letra u, seguida de um indice ¢ que indica a posic¢do que o
neurdnio ocupa na rede. Cada neurdnio u; da rede calcula um estado de
ativacéo, que é um valor numérico liquido de saida. O célculo desta ativacio
é realizado a partir dos sinais das saidas dos demais neurénios conectados
diretamente a este neuronio, dos correspondentes pesos destas conexdes e da
funcéof ().

ii) Estado de Ativacdo

O estado de ativacdo de todos os neurdnios da rede, ou seja, o
estado de ativacdo do sistema, especifica o que esta sendo representado na
rede em um determinado instante ¢ qualquer. Os valores das ativacées
existentes na rede podem ser discretos, por exemplo assumindo os valores
{0,1} ou {-1,0,1}, como também podem ser continuos, assumindo valores no
intervalo [0,1] ou [-1,1], que séo calculados pela regra de ativagéo (Lippman,
1987; Gallant, 1988).

iii) Fungéo de Saida

Os neurdnios interagem entre si através de um valor que é
transmitido pelas conexdes. Este valor é determinado pela ativagido do
neurdnio estimulador. A funcdo de saida é o mapeamento do estado de
ativacdo num sinal de saida. A funcéo de saida pode ser a fungéo identidade,
isto é, o sinal de saida é igual ao estado de ativacdo. Em muitos casos, a funcgéo
de saida é uma fungéao porteira (patamar, limiar) que sé emite sinal quando
o seu estado ultrapassa um certo limite.
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iv) Padrao de Interconexio

Pode-se representar o padrao de interconexéo da rede por uma
matriz de pesos w, onde um elemento w;; corresponde a influéncia do
neurdnio u; sobre o neurdnio ;. Conexdes com pesos positivos, chamadas de
excitatdrias, indicam o reforco na ativacdo do neurdnio u;. Conexdes com
pesos negativos, chamadas de inibitérias, indicam inibi¢do na ativagéio do
neurdnio u;. O conjunto das ligaces excitatdrias e inibitérias existentes na
rede determina o comportamento da mesma.

Topologicamente, as RNAs podem ser organizadas em camadas.
A camada de entrada da rede ndo recomputa suas saidas, ela é usada somente
para a entrada dos dados. Portanto, nao existem arcos de entrada em suas
células. Os valores resultantes das células pertencentes & camada de saida
séo considerados os resultados finais da rede como um todo. Na Figura 2, os
neurdnios ug e ujp séo considerados as saidas da rede. Os neurdnios que néo
pertencem nem a camada de entrada e nem a de saida sdo chamadas de
intermediarios ou ocultos.

Figura 2

EXEMPLO DE RNA

células de
saida

células
intermediarias

células de
entrada
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Observando a Figura 2 quando uj é ativado o valor de sua
ativacio é determinado pelas ativagdes de us, u4, us, u7 e ug € 0s pesos wqs,
ws,8, W3,7, W7,8 € s, 10. Podem existir conexdes que ligam neurdnios da mesma
camada, sendo chamados de sinapses intra-camadas. As liga¢des inter-cama-
das conectam células de camadas diferentes. No caso da Figura 2, as conexdes

.....

ligacdo que conecta o neurdnio u7 ao uzo é uma inter-camada excitatoria.

Com relagéo as conexdes que ligam os neurdnios ug e u7 elas sao
chamadas de ligac6es recorrentes. Estas conexdes formam um ciclo, voltando
para o neurdnio de origem (aquele que foi ativado primeiro). Podem existir
conexdes que liguem os neurdnios de diferentes camadas de modo a formar
ciclos entre as mesmas. Por exemplo, uma ligacio que conectasse o neurdnio
u10 a us formaria um outro ciclo na rede da Figura 2. Portanto, as RNAs
podem ser classificadas em redes ciclicas ou aciclicas, em funcio da existéncia
ou néo de ligacdes ciclicas (Lippman, 1987).

v) Regra de Propagacio

Cada neurénio u; calcula sua nova ativagfio através de uma regra
de propagacdo. Em geral, ela é definida como sendo uma funcfio somatério
da entrada liquida dos pesos (net) dos neurdnios u; que estdo diretamente
conectados a u;. Isto é feito através da multiplicagio do estado do j-ésimo
neurdnio (i) pelo peso da conexéo w;j, do i-ésimo para o j-ésimo neuronio,
para cada um dos j neurdnios que estdo conectados a entrada do neurbnio i.
A regra de propagacéo se completa através do limite que deve ser ultrapas-
sado pelo somatério explicado acima. Este limiar, que pode ser nulo inclusive,
deve ser superado para que ocorra a ativagéo da célula.

vi) Regra de Ativacao

E necessdria uma regra que calcule o valor de ativacido de um
neuronio no instante ¢. E preciso uma funcéo f que calcule a nova ativacéio
a(?) utilizando as entradas liquidas (net). Geralmente, esta funcéo possui a
formaa;(t+1) = flai(t), neti(t)], ondefé afuncio de ativagfio, também chamada
de funcéo limiar. Esta funcdo mapeia os neurdnios de entrada para um
intervalo pré-especificado de saida. As quatro funcdes de ativagdo mais
utilizadas séo linear, rampa, degrau e sigméide (Simpson, 1990), repre-
sentadas na Figura 3.

A Figura 3D e a equacéo abaixo apresentam a funcio sigméide
ou funcgéo logistica, cujos pontos de saturacdo sédo O e 1.

1

l+e

Skx) =

—X
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Figura 3
EXEMPLOS DE FUNGOES DE ATIVAGAO
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vii) Regra de Aprendizado

A modificacdo do processamento ou da estrutura de conhecimen-
to de uma rede neural envolve a altera¢do do seu padrao de interconexao
(Rumelhart, 1986). Em principio, isto pode ser feito de trés maneiras:

e desenvolvimento de novas conexoes;
e perda de conexdes existentes na rede;
 modificacdo dos pesos das conexdes ja existentes.

Quando o padrio de interconexéo for uma matriz de pesos W, os
dois primeiros itens podem ser simulados através do Gltimo. Tomando-se uma
ligacdo com peso zero, e modificando-a para um valor positivo ou negativo,
equivale a desenvolver esta conexéo. Da mesma forma, alterar o peso de uma
conexdo para zero significa desconecta-la. Portanto, as regras de aprendizado
alteram os pesos das conexdes das redes através da experiéncia.
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Em geral, as regras de aprendizado podem ser consideradas
como uma variante da Regra de Hebb (Hebb, 1949), que estabeleceu o
principio da alteracéo da eficiéncia das conexdes como base do aprendizado.
Segundo o postulado,

“quando o neurénio A se encontra préximo do neu-
rénio B de forma a poder excitd-lo, e o faz repetidas
vezes, algum processo desconhecido provoca o cres-
cimento de conexdes entre as células A e B, facilitan-
do assim a excita¢do de B por A”.

Especificamente, se um neurénio u; recebe uma entrada de outro
ui, e ambos estdo fortemente ativos, o peso w;; (de u; para u;) deve ser
fortalecido.

Devido a sua importancia, a questao do aprendizado no contexto
das RNAs sera tratada em separado na préxima secio.

viii) Ambiente

~ O tltimo componente de RNAs é o ambiente onde a rede deve
funcionar. E necessério especificar a natureza do ambiente, estabelecendo os
possiveis padrdes de entrada e saida. Em alguns modelos, por exemplo o PDP
de Rumelhart, o ambiente é representado como uma funcio estocastica que
varia ao longo do tempo sobre um espago de padrées de entrada. Geralmente,
o ambiente é caracterizado como uma distribuicio de probabilidade estavel
sobre um conjunto de padrdes de entrada. Esta distribuicio pode ser inde-
pendente, ou néo, de entradas ou de respostas passadas do ambiente.

3 APRENDIZADO EM REDES NEURAIS

Nesta seco, realizamos uma analise das técnicas de aprendiza-
do utilizadas nos modelos conexionistas e apresentamos algumas considera-
¢oes sobre os principais modelos classicos encontrados na literatura,
destacando-se suas propriedades mais relavantes.

3.1 Diferentes tipos de Aprendizado

Na sua esséncia, o conceito de aprendizado envolve mudanca
associada a aperfeicoamento (Pessoa, 1990). Carbonell (1989) define o con-
ceito de aprendizado, dentro do campo da inteligéncia artificial, como a
habilidade de realizar tarefas novas que néo podiam ser realizadas anterior-

60 Nova Economia | Belo Horizonte | v. 6 | n. 1 | jul. 1996.




mente, ou melhorar a realizacdo de tarefas antigas, como resultado de
mudancas produzidas pelo processo de aprendizado.

Uma classificagao, apresentada por Lippman (1987), relacionou
as redes quanto ao tipo de controle realizado durante o aprendizado (super-
visionado ou ndo-supervisionado). No supervisionado existem, basicamente,
rétulos que especificam a classe correta para os padrdes de entrada, enquanto
que no aprendizado ndo-supervisionado nio existem tais rétulos.

Diversas técnicas de aprendizado podem ser utilizadas nas
RNAs (Simpson, 1990), entre elas destacamos as mais relevantes:

¢ Correcao de erros: aprendizado supervisionado que ajusta os
pesos das conexdes entre nds, na proporc¢éo da diferenca entre
os valores desejados e computados de cada neurdnio.da cama-
da de saida;

¢ Reforco: aprendizado supervisionado onde os pesos séo re-
compensados quando o sistema executa acdes apropriadas e
punidos caso contrario;

* Regra de Hebb: aprendizado onde o ajuste dos pesos das cone-
x0es é realizado em funcéo da relagfio de valores dos dois neurd-
nios que ela conecta. Pode ser aplicado tanto ao aprendizado
supervisionado quanto ao aprendizado néo-supervisionado.

3.2 Principais Modelos de Redes Neurais

Existem muitos modelos conexionistas, e uma quantidade razoavel
de publicagdes que se dedicam a classifica-los (Lippman, 1987; Hinton, 1989;
Simpson, 1990). Dentre estes modelos, foram selecionados cinco que séo apre-
sentados a seguir em conjunto com os pesquisadores que os desenvolveram.

¢ Perceptron — proposto por F. Rosenblatt em 1957

¢ Perceptron de Multi-Camadas (backpropagation)
— proposto por P. Werbos, D. Parker, D. Rumelhart em 1974,

¢ (Classificador de Carpenter-Grossberg (Sistema ART)
— proposto por G. Carpenter, S. Grossberg em 1978;

¢ Rede de Kohonen - proposto por T. Kohonen em 1980;
¢ Rede de Hopfield - proposto por J. Hopfield em 1982.

i) Perceptron

O perceptron de duas camadas que pode ser usado com valores
continuos foi o primeiro modelo conexionista desenvolvido. Suas principais
caracteristicas sio:
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¢ Classe de tarefas: reconhecimento de padrées (ex.: caracteres
impressos);

¢ Propriedades dos neurdnios: possuem entradas bindrias e
saidas que assumem os valores +1 ou -1. A funcéo de ativagio
é a funcao degrau;

¢ Propriedades das redes: rede aciclica de duas camadas;

e Aprendizado: utiliza a técnica de reforco.

Esta rede gerou muito interesse pela habilidade de aprender a
reconhecer padrdes linearmente separaveis. Contudo, como a grande maioria
dos problemas préaticos relevantes néo séo linearmente separéaveis, o percep-
tron ndo tem uso generalizado (Simpson, 1990).

ii) Pereeptrons multi-camadas (backpropagation.)

Foram desenvolvidos no comego da década de setenta. Sao redes
aciclicas com uma ou mais camadas de neurdnios intermedisrios entre as
camadas de entrada e saida. Um algoritmo capaz de treinar os perceptrons
multi-camadas é o backpropagation (Rumelhart, 1986). Suas principais ca-
racteristicas séo:

e Classe de tarefas: reconhecimento de padrées (ex.: controle
adaptativo de bracos de robds) e processamento de fala;

¢ Propriedades dos neurdnios: so do tipo perceptron e possuem
valores continuos. A funcéo de ativacfio é a sigméide;

¢ Propriedades das redes: rede aciclica de trés camadas, no
minimo;

* Aprendizado: utiliza técnica de Corregio de Erros com o uso
da regra delta generalizada.

O algoritmo backpropagation foi testado em uma série de pro-
blemas cléssicos, e em problemas relacionados com reconhecimento de pa-
drdes visuais. Na maioria dos casos, ele encontrou boas solucgdes para os
problemas propostos, apesar do algoritmo, as vezes, fornecer uma configura-
¢ao de pesos correspondente a um minimo local da fungéo erro. Isto é devido
ao fato do backpropagation utilizar o método do gradiente e, a principio, a
superficie de erro possuir uma forma qualquer.

iii) Classificador de Carpenter-Grossberg (Sistema ART)

No final da década de setenta, Carpenter e Grossberg (Gros-
sberg, 1986), projetaram uma rede capaz de formar aglomerados de informa-
¢oes (clusters), e de ser treinada sem supervisdo, chamada de sistema ART.
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Classe de tarefas: reconhecimento de padroes (ex.: reconheci-
mento de sinais de radar ou sonar) e processamento de ima-
gens;

e Propriedades dos neurénios: possuem entradas binarias, po-
dendo assumir valores continuos. A funcéo de ativagéo é a
sigméide;

¢ Propriedades das redes: rede ciclica de trés camadas;

¢ Aprendizado: utiliza técnica de aprendizado competitivo e

cooperativo que foi introduzida pelo préprio Grossberg.

O sistema ART comeca com o algoritmo principal selecionando
aprimeira entrada como um exemplo para o primeiro aglomerado. A entrada
seguinte é comparada com este primeiro exemplo. Ela é agrupada com o
mesmo, se a distdncia para o primeiro for menor que um certo limite,
chamado de limiar de vigilancia. Caso contrario, este exemplo formard um
novo aglomerado. Este processo se repete para todas as entradas existentes.
O nimero de aglomerados cresce em fungio do limiar e da métrica da
distancia usada para comparar os exemplos de entrada dos aglomerados.

iv) Rede de Kohonen

No comecgo da década de oitenta, Kohonen(1982) propds uma
rede onde se corroborou os estudos teéricos sobre a organizacéo dos caminhos
de sensoriamento na mente. Suas principais caracteristicas sao:

¢ Classe de tarefas: reconhecimento de padrdes (ex.: reconheci-
mento da fala) e aprendizado da distribuicdo de probabili-
dades dos dados (ex.: auto-organizagfio de mapas de caracte-
risticas);

e Propriedades dos neurdnios: possuem entradas continuas. A
funcéo de ativagio é a sigmoéide;

e Propriedades das redes: rede ciclica de duas camadas;

e Aprendizado: utiliza técnica de SCA, que foi introduzida pelo
préprio Kohonen.

Segundo esta teoria, o cérebro humano foi considerado como
uma colecio estruturada de neurénios. Com isto, foi admitida uma ordem
espacial das unidades de processamento que permitiu elaborar uma rede
neural dotada de mecanismos que permitem formar representacoes estrutu-
radas dos estimulos de entrada. Apds o aprendizado, as unidades respondem
a diferentes estimulos de maneira ordenada, formando um sistema de coor-
denadas de caracteristicas sobre a rede.
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v) Rede de Hopfield

Também na década de oitenta, o trabalho de Hopfield (1982)
contribuiu substancialmente para o ressurgimento das pesquisas em RNAs.
A rede de Hopfield sdo mais apropriadas quando representacoes binarias
permitem modelar a situagio desejada. Por exemplo, imagens em preto e
branco, onde os elementos de entrada podem ser representados pelos valores
de cada ponto da imagem (0 = branco, 1 = preto) (Lippman, 1987). Suas
caracteristicas séo:

¢ Classe de tarefas: reconhecimento de padrées (ex.: reconheci-
mento de dados ou imagens completas a partir de fragmentos)
e memoria associativa;

* Propriedades dos neurdnios: possuem entradas binarias e
saidas que assumem os valores +1 ou -1. A funcio de ativacéo
é a sigméide;

* Propriedades das redes: rede ciclica de uma camada;

* Aprendizado: os padrdes sdo armazenados no comeco.

A Rede de Hopfield possui duas limitacdes quando usada como
memoria de acesso por contetido. Primeiro, apesar dos padrdes armazenados,
a rede pode convergir para um novo padréo diferente dos padroes exemplo
existentes. Isto pode produzir uma situacio em que a rede néo casa com um
padréo ja existente. Uma segunda limitacéo é que o padrio exemplo serd
considerado instével se ele compartilhar muitos bits com outros padrées
exemplo, o que pode ocasionar uma convergéncia da rede para este outro
exemplo.

3.3 O modelo perceptron multi-camadas
e seu algoritmo de aprendizado

Como ja vimos anteriormente, o algoritmo de retropropagacéo
é utilizado para o treinamento do modelo dos perceptrons multi-camadas.
Nesta secéo, apresentamos o algoritmo de retropropagacio (backpropaga-
tion) o qual é utilizado para a realizagdo de prognésticos de valores futuros
de séries temporais.

i) Caracteristicas Basicas

O modelo dos perceptrons multi-camadas com aprendizado ba-
seado no algoritmo de retropropagacio é o paradigma mais utililizado em
areas como reconhecimento de padrdes, processamento de fala e na previséo
de séries temporais.
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A base teérica deste modelo foi apresentada originalmente em
1974 por Paul Werbos, David Parker e David Rumelhart. Em 1986 Rume-
lIhart e McClelland publicaram o livro “Parallel Distributed Processing”, cujo
oitavo capitulo é inteiramente dedicado a anélises e aprendizado deste
modelo.

O modelo do perceptron multi-camadas utiliza uma topologia de
trés ou mais camadas. As conexdes entre as unidades sdo do tipo intercama-

das e séo direcionadas da camada de entrada para a camada de saida (Figu-
ra4).

Figura 4
TOPOLOGIA GENERICA DO PERCEPTRON MULTI-CAMADAS

No modelo dos perceptrons multi-camadas, entre uma camada
e outra, existe uma matriz de pesos. A regra de propagagfo é a combinacéo
entre as saidas de cada unidade e a matriz de pesos. Ela é realizada através
da soma ponderada de cada sinal que chega, via conexdes, pelo respectivo
peso. O estado de ativagao assume valores continuos e devido a isto a regra
de ativacéo das unidades utiliza como funcéo de ativagdo uma funcéo do tipo
sigmobide.

A funcio sigméide também se faz necessaria pela regra de
aprendizado que utiliza uma funcéo de ativagfo continua, ndo-decrescente e
diferenciavel.
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ii) Aprendizado

Antes de enunciar o procedimento para o aprendizado do modelo
perceptron multicamada faz-se necessario estabelecer que:

* Regra delta: é o método de treinamento para redes sem
camada escondida utilizado no modelo do perceptron;

¢ Regra delta generalizada: procedimento de aprendizado por
minimizac¢do de erro. Consiste da aplicacio do método do
gradiente decrescente ao problema de miltiplas camadas;

¢ Retropropagacao: propagacio do erro gerado na camada de
saida para tras na rede. Utiliza a regra da cadeia no cdlculo da
derivada do erro em relacéo aos pesos.

O aprendizado representado pelo algoritmo de retropropagacéo
é do tipo supervisionado. Ou seja, apresenta pares de entrada e saida. Utiliza
o vetor de entrada e produz sua prépria saida, comparando-a com a saida alvo
(real). Se nédo houver diferenca, nio‘hd mudancas. Caso contrério, os pesos
serdao modificados com o objetivo de reduzir esta diferenga. A regra de
modificagido dos pesos para um determinado padrdo p é dada pela seguinte
formula:

Bpwij = n.8,j.6p,

onde o padrdo p corresponde ao conjunto de entradas da rede. No caso de
séries temporais, por exemplo, p correspondera aos valores que influenciaréo
na realizac¢do do progndstico do préximo valor da série. O termo representa
uma constante de proporcionalidade, também conhecida como taxa de apren-
dizado. O termo 3y, representa a diferenca entre a saida alvo e a saida darede
(erro local da unidade j para o padréo p). E esse o termo que sera retropro-
pagado para as camadas anteriores e seré calculado utilizando-se o algoritmo
do gradiente descendente. E finalmente o termo 6,,; é a saida produzida pela
rede para o padrio p na conexao i.

iii) Algoritmo Backpropagation

Este algoritmo apresenta duas fases bem identificadas. A pri-
meira fase é a responséavel pelo processo de treinamento da rede. E onde
ocorre o ajuste dos pesos das conexdes entre os neurdnios. A segunda fase
representa a validagio da fase anterior, ou seja é onde ocorre a verificacéo se
o treinamento foi satisfatério através da comparacio de saidas geradas pela
rede com valores reais.

A fase de treinamento da rede apresenta os seguintes passos:
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* iniciar os pesos e tendéncias com valores aleatérios dentro de
certo intervalo;

e apresentar o vetor de entrada com a respectiva saida desejada:
Xp = (X0, X1, ..., Xn) € bp;
calcular a saida

n-1
Ypj = Y wij0,j
i=0
em cada camada e o valor 6, na tltima camada, sendo 6,,, na
camada inicial, igual a x;.
¢ adaptar pesos, comecando pela camada de saida,
wi,j G+ =wijt)+ .8, ;.6p; ,

onde w; j(2) é o peso da unidade i para a unidadej no tempo ¢.
O algoritmo do gradiente descendente requer apenas que a
modificacdo dos pesos seja proporcional ao negativo da deri-
vada do erro relativo ao padréo p com relagéo a cada peso. Esta
constante de preporcionalidade é a taxa de aprendizado. Va-
lores altos para esta constante implicam grandes modificacées
nos pesos. Na pratica, a taxa de aprendizado deve ser tomada
tdo grande quanto possivel para acelerar a convergéncia do
algoritmo, mas deve-se evitar as oscilagées. O valor 6timo de
depende do problema. Para superficies de erro do tipo planicie,
um valor maior de resultara numa convergéncia mais acele-
rada, enquanto que para superficies ingremes podera gerar
oscilagoes. Finalmente, o termo 3, representa o erro para o
padréo p na unidade j. Na unidade de saida o erro é calculado
por:

B,j = (tp,j=0p,j)-6pj.(1=6p,)

e enquanto que para as unidades das camadas intermediarias
(escondidas), o erro é calculado por:

i = G- (1=, Yo,k
k

* apresentar nova entrada até que todos os padrées sejam
apresentados e o erro esteja tdo pequeno quanto se deseja.

A segunda fase ocupa-se da validag¢io do treinamento Nesta fase
deve-se conservar na rede o tltimo conjunto de pesos resultante da fase de
treinamento e apresentar vetores de entrada sem valor de saida associado.
O valor de saida devera ser calculado pela rede.
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iv) Problemas no Aprendizado

O maior problema da utilizacéo do algoritmo de retropropagacéo
ocorre quando a rede neural obtém uma solugdo que corresponde a um
minimo local da funcéo do erro. Existem diversas alternativas que visam a
diminuir a ocorréncia de minimo local. As mais utilizadas séo:

¢ diminuicdo da taxa de aprendizado: se a taxa de alteracédo dos
pesos é diminuida progressivamente, entdo o algoritmo do
gradiente decrescente esta apto a alcancar uma solucéo me-
lhor (Beale, 1990).

¢ adicdo de unidadesinternas: é possivel considerar que quando
um minimo local é apresentado como solucéo, duas classes
diferentes sio classificadas como a mesma. Para evitar isso,
ao serem colocadas mais unidades na camada escondida, a
rede fara um reconhecimento melhor, diminuindo a ocorrén-
cia de minimo local.

¢ introducéio de um termo de momento: termo introduzido para
que se possa aumentar a taxa de aprendizado sem que ocorra
oscilacao:
Aw;j@E+1)=a.8,j. 6, j+p. [(wiji@)-wijE-1)]
onde o éo fator de momento (0 < f < 1) e determina o efeito
da modificacdo do peso passado na direg¢éo do espaco de pesos.
O termo de momento atua também no aumento da velocidade
de convergéncia. Em muitas simulagées realizadas por Rume-
lhart (1986) o termo de momento assume o valor 0.9.

Outro problema enfrentado pela retropropagacéo é a quebra de
simetria, ou seja, se 0s pesos comegam todos com o mesmo valor e se a solucédo
s6 pode ser alcangada com pesos diferentes, o sistema nao podera aprender
(Rumelhart, 1990). Isto ocorre porque o erro é retropropagado em proporgéo
ao valor dos pesos, o que significa que todas as unidades escondidas conecta-
das diretamente as unidades de entrada e saida cometem erros iguais. Como
a modificagido dos pesos depende deste erro, os pesos destas unidades em
relacdo as unidades de saida serdo sempre os mesmos.

4 REDES NEURAIS E MODELOS ECONOMETRICOS

Ao contrario do que pode parecer a primeira vista, os modelos
de redes neurais artificiais tém vérios pontos de contato com os modelos
econométricos tradicionais. Por modelos econométricos tradicionais referi-
mo-nos tanto ao modelo de regressdo, quanto aos modelos mais usuais de
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séries de tempo, tais como os modelos ARIMA, o modelo linear dindmico
bayesiano e o modelo estrutural de séries de tempo. Muitas das semelhangas
existentes ficam embotadas pelo uso de jargoes técnicos diferentes por parte
dos economistas e conexionistas.

No caso do modelo de regresséo, por exemplo, temos uma varia-
vel dita endégena sendo explicada por diferentes variaveis exégenas. Nas
RNA, as variaveis exgenas podem ser vistas como os sinais que entram nos
neurdnios da camada de entrada, enquanto que a variavel enddgena é
representada pelo sinal de saida desejavel para a rede. Em outras palavras,
a variavel endégena é o padrio que é objeto do aprendizado da RNA. Na
verdade, uma RNA que tenha apenas uma camada de entrada e outra de saida
(perceptron) pode ser facilmente relacionada ao modelo de regresséo linear.

Figura 5
x1
wi4
X2 _O w24 | v
X3 w34

Neste caso, o vetor de pesos da RNA da Figura 5 (w14, w24 e w3zq),
que nio tem nenhuma camada oculta, nada mais é que o vetor de paradmetros
do modelo de regresséo. Eles indicam, assim como os parametros da regres-
sdo, a importancia de cada sinal de entrada no que diz respeito a explicacéo
do padrio de saida. Contudo, quando utilizamos uma camada oculta (percep-
tron multi-camada), como é comum na literatura de RNA, estamos introdu-
zindo nao-linearidades na relacio entre as entradas xi, x2 e x3 e a saida y.
Portanto, a relacio entre as variaveis exdgenas e a varidvel endégena deixa
de ser linear, e a comparagio, entdo, tem de ser feita com modelos de
regressao nio-lineares.

4 Para uma comparacio rigorosa das redes neurais e modelos econométricos ver
White (1992), principalmente os capitulos 7 e 8.
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Figura 6

tendéncia

ciclo F—Y

sazonalidade

Mesmo no caso de modelos de séries de tempo, como os ARIMAs
ou os modelos de decomposi¢do em componentes nio observados, a relacio
com as RNA segue o mesmo padrio descrito acima. No caso dos modelos de
decomposicio em componentes ndo observados, também chamados de mode-
los estruturais, cada neurdnio de entrada pode representar uma caracteris-
tica néo observéavel da série de tempo que se deseja modelar. Temos entéo,
neurdnios especializados para representar a sazonalidade, a tendéncia e o
ciclodasérie. No caso da sazonalidade, podemos utilizar s neurdnios sazonais,
onde s = 4 ou 12, dependendo do tipo de dados que se disponha. No caso de
dados trimestrais teriamos quatro neurdnios sazonais com entrada igual a 1
para o trimestre em questéo e zero para os demais. Isto é, teriamos quatro
neurdnios com sinais de entrada (1000),(0100),(0010)e (000 1) para
cada periodo de tempo. Alternativamente, poderiamos introduzir a variavel
dependente defasada em 4 ou 12 periodos conforme o caso, como um neurdnio
de entrada.

Jé a tendéncia pode ser modelada como uma seqiiéncia de sinais
de entrada do tipo a+bt, onde £=1, 2, ... T, para o caso linear. As constantes
a e b podem, por exemplo, ser obtidas através de uma regressio da variavel
dependente contra o tempo, ou estabelecidas em fungéo de conhecimentos a
priori. No caso de outros formatos de tendéncia, tais como quadratica ou
exponencial, basta utilizar-se uma outra fun¢fo do tempo para obter os sinais
de entrada para o neurdnio que representa a tendéncia. Candidatos dbvios
para a geracdo dos sinais de entrada neste caso sdo as fungoes a+bt+ct’ e
ae”. Para a obtencéo dos sinais de entrada para o neurdnio que represente o
componente ciclico podemos, novamente, utilizar fungées do tempo. Neste
caso, o procedimento mais razoavel consiste na utiliza¢do de fungdes perié-
dicas, tais como o seno ou cosseno. Uma possibilidade, neste sentido, é a
funcdo A cos(At - 0).
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Portanto, na aplicacio de RNA ao problema de previsao de séries
temporais econdmicas, a escolha dos neurdnios de entrada pode ser feita
utilizando-se a teoria econémica, para determinar as variaveis exégenas
relevantes, e os procedimentos comumente utilizados em anélise de séries de
tempo, tais como funcoes de auto-correlagéo e auto-correlagéo parcial, testes
para raizes unitarias, analise gréfica etc. Estes procedimentos auxiliam na
determinacio dos neurdnios da camada de entrada, mas nio ajudam muito
no que diz respeito a determinagéio da arquitetura global da rede.

A determinacéo do nimero de camadas ocultas e o nimero de
neurdnios em cada camada oculta é, basicamente, uma questao empirica.
Novamente podemos fazer uma analogia com o modelo de regresséo, onde a
teoria econdmica é usada para identificar as variaveis exégenas envolvidas,
mas a determinacio das relagdes dindmicas entre estas e a variavel endégena
é uma questao empirica. Para a obtencéo de uma arquitetura adequada para
a RNA devemos utilizar algum critério de poda. Assim como ocorre no modelo
de regressdo, onde aplica-se o procedimento general to specific (Hendry,
1995, cap. 7-8). para o estabelecimento da relacées dindmicas, também nas
RNA é usual comegar-se com umarede “grande” que sofre entdo um processo
sucessivo de poda até que se atinja a arquitetura ideal. O processo de poda
consiste em eliminar aquelas ligacdes que mostrem pouca contribuicéo para
a capacidade preditiva da RNA. Isso pode ser feito, por exemplo, utilizando-se
algum critério de informagcéo, tais como o AIC, BIC ou SC.

Podemos ainda incluir, como é o caso da Figura 7, as préprias
variaveis endégenas como sinais de entrada para a RNA. Temos apenas de
tomar o cuidado de ndo estabelecer ligagbes entre variaveis iguais. Caso
contrério, todas as demais ligagdes acabariam por ser eliminadas pois existi-
ria uma correlacio perfeita entre um dos sinais de entrada e o sinal de saida.

Figura 7
y1
- y1
y2
x1
L y2
X2
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Nos modelos econométricos tradicionais, os parametros do mo-
delo séo obtidos através de algum processo de estimacido que envolve a
minimizacio da soma do quadrado dos residuos ou a maximixacéo da funcéo
de verossimilhanca. Ja os pesos das RNA sdo obtidos, segundo o jargéo
conexionista, por um processo de aprendizado. Contudo, a estimacio dos
pesos das RNA, a partir de um processo de aprendizagem, e a estimacéo dos
coeficientes de modelos tradicionais, tais como os modelos ARIMA, szo, do
ponto de vista matemaético e estatistico, exatamente a mesma coisa. Em
ambos os casos, o que se procura atingir é minimizacio da funcéo de erro
médio quadrado, ou qualquer outra funcio objetivo escolhida. Backpropaga-
tion é apenas um algoritmo numeérico utilizado para obter-se o minimo local
da funcéo objetivo em questao. Existem muitos outros algoritmos que reali-
zam o calculo numérico para a obtengio de minimos locais ou globais e que
podem ser aplicados. Neste sentido, o processo de aprendizagem das RNAs é
equivalente a estimacdo dos pardmetros realizada nos modelos econométri-
cos. Na verdade, o método de retro-propagacio é um caso especial do proce-
dimento de “aproximacio estocastica” proposto por Robbins, Monro (1951).°

A principal diferenca entre os modelos econométricos tradicio-
nais e as RNA, tal como utilizadas atualmente, é que estas néo contam com
uma base estatistica pré-determinada. Enquanto que nos modelos economé-
tricos estamos lidando com variaveis aleatérias que possuem uma determi-
nada distribuicio conjunta de probabilidade, nas RNA temos apenas sinais
de entrada e saida da rede.A auséncia de um modelo estatistico bem especi-
ficado impede, por exemplo, a construcéo de intervalos de confianca para as
previsdes geradas pelas RNA. A previsao gerada pelas RNA é sempre pontual,
ao contrério do que ocorre com os modelos econométricos.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Varios experimentos de previsdo, realizados nas mais diferentes
areas do conhecimento, tém mostrado a eficacia das RNA em gerar previsées de
boa qualidade. No caso especifico de séries de tempo econdmicas, Zandonade
(1993), Portugal (1995) e Fernandes, Portugal, Navaux (1994) entre outros,
apresentam estudos comparativos das RNA com modelos econométricos tradi-
cionais e concluem que estas representam um instrumento indispensavel para
aqueles economistas que trabalham com previséo. Especialmente para previsoes
com mais de um passo a frente, varios estudos tém mostrado que as RNAs séo
em geral superiores aos modelos econométricos convencionais.

5 Para maiores detalhes sobre a comparagio entre os métodos de aproximacio
estocéstica e retro-propagacao, ver White (1992, p. 87-88).
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