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Julho de 1990

Orientadora: Sueli B. T. Mendes

Programa: Engenharia de Sistemas e Computacao

Neste trabalho estudamos os principais aspectos do aprendizado em redes neuro-
nais. Damos epecial énfase ao aprendizado nao-supervisionado, apresentando com
bastante detalhe alguns importantes algoritmos desta classe: O aprendizado com-
petitivo, a auto-organizagao de mapas de caracteristicas, e os sistemas ART. Foi
feita, também, uma avaliagio experimental dos algoritmos acima em uma aplicagao
particular: A categorizacio de letras. Finalmente, tragamos conclusoes e indicamos

possiveis tendéncias da area de aprendizado em redes neuronais.
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In this work we study the main concepts of learning in neural networks. Special
emphasis is given to non-supervised learning, and we study some important algo-
rithms in this class: Competitive learning, Self-organization of feature maps, and
ART systems. An evaluation of the above algorithms in a particular application,
the categorization of letters, was done. Finally, we conclude and mention possible

trends in the area of learning in neural networks.
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Capitulo 1

Introducao

I.1 O Que E Aprendizado?

Aprender: 1. Tomar conhecimento de. 2. Reter na memdria, mediante o estudo,

a observagdo ou a experiéncia. 3. Tornar-se apto ou capaz de alguma coisa (FER-

REIRA, 1975, p. 119).

Aprendizado, ou aprender, é um destes termos de dificil conceituagao.
Entretanto, as inimeras definigbes existentes possuem um nicleo, ou idéia comum,
que estd presente até na simples defini¢ao acima do dicionéario Aurélio: o aprendizado
envolve mudanca, associada a aperfeicoamento. Por exemplo, uma definicio mais
técnica (SHEPHERD, 1988) afirma que o aprendizado € uma mudanga adaptativa
no comportamento causada por experiéncia. Apesar dos termos acima possuirem sig-
nificado preciso para o neurobidlogo, as idéias de mudancga e aperfeigoamento estio
claramente presentes. Uma definicdo operacional, bastante usual em Inteligéncia
Artificial (IA), define o aprendizado como a habilidade de realizar novas tarefas que
nao podiam ser realizadas anteriormente, ou realizar melhor tarefas antigas, como re-
sultado de mudangas produzidas no processo de aprendizado (CARBONELL, 1989).

Mais uma vez, as idéias chave estdo presentes.

O problema é ainda mais grave se observarmos que aprendizado é
um termo de uso corriqueiro no dia-a-dia de todos. E preciso deixar claro de inicio,
entdo, que apesar desta ser uma tese acerca de aprendizado, no presente contexto

este termo possui um significado bastante claro, preciso, e também, restrito. Ks-



tamos interessados em um tipo de aprendizado particular: o aprendizado em redes
neuronais (ou aprendizado conexionista). Mais especificamente, vamos nos concen-
trar em wma das possiveis formas de aprendizado em redes neuronais: o aprendizado

nao-supervisionado.

Um outro aspecto que precisa ser enfatizado é que até recentemente
o tipo de aprendizado que ocorre em redes neuronais era tido como bastante pri-
mitivo. Por exemplo, Fischler e Firschein consideram esta forma de aprendizado
como aprendizado de parametros, e situam-na em um plano bastante inferior ao que
eles chamam de aprendizado de conceitos. E concluem negativamente (FISCHLER,
e FIRSCHEIN, 1987, p. 140): “It should be recognized, however, that adjustment
of weights ... is not the critical issue in building a learning system. What we re-
quire is that the corresponding recognition rule generalizes distinctions represented
by the training set so as to be applicable to new members of a class. Since the
weight-adjustment learning algorithms do not address this question, even sucessful
generalization on a few selected problems provides very little assurance that this

type of approach can be sucessful on a wide range of real problems.”

Com a verdadeira explosdo das pesquisas sobre redes neuronais, o
paradigma de aprendizado conexionista vem ganhando respeitabilidade. De fato,
em uma edi¢ao especial recente do importante periddico “Artificial Intelligence” de

1989 dedicado ao aprendizado em maquina, CARBONELL (1989) destaca quatro

paradigmas principais de aprendizado, dentre os quais o conexionista.

Apesar deste reconhecimento mais recente, o infindavel debate Co-
neztonismo X Sitmbolismo também atua nesta area particular. Para citar apenas um
exemplo importante, FODOR e PYLYSHYN (1988) atacam duramente a concepcio

conexionista de aprendizado.

O estudo e o debate sobre as “esséncias” do que é aprendizado séo,
sem duvida, extremamente importantes. No entanto, os objetivos desta tese sdo
por demais modestos para abranger tais questdes. Estamos interessados apenas em
algumas questées — as quais julgamos importantes — do aprendizado em redes

neuronais.
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Figura VIIL2: Um médulo ART




























































































































































