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O objetivo deste trabalho é realizar um
estudo comparativo entre dois modelos de
redes neurais artificiais: o modelo Multilayer
Perceptron (MP) e o modelo chamado de Spik-
ing ou Pulsado. Como o modelo pulsado é
relativamente recente, suas caracteristicas
ainda nao sao totalmente conhecidas, mesmo
considerando modelos mais simples de rede,
como o Perceptron. Este estudo tem por
objetivo comparar os dois modelos de
Perceptron e estabelecer os principais pontos
positivos e negativos de seu funcionamento,
utilizando para isto uma tarefa que consiste
em classificar a base de dados Iris (Fisher,
1993). Até o momento da elaboragdo deste
resumo o modelo tradicional de RNA esta
implementado e testado.

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um
sistema de processamento de informagdes
baseado nas redes neurais bioldgicas. Uma
RNA é formada por uma ou mais estruturas
funcionais simples, chamadas neuronios.
Quando ha mais de um neuronio, a
comunicacao entre eles é feita por meio de
conexdes, chamadas sinapses, através das
quais a resposta de um neuronio é repassada
como entrada para outro. Cada conexao
associa-se a um peso, que em conjunto com
todas as outras conexdes da RNA representam
o conhecimento armazenado na rede. A partir
dessas definicdes originaram-se varios

modelos de rede com o0s mais diversos
objetivos (Fausset, 1994).

O modelo de RNA mais simples chama-
se perceptron, o qual consiste de um neurdnio
somador que recebe uma ou varias entradas e
possui apenas uma saida. Cada entrada é
multiplicada por um valor que representa o
peso da ligagdo. Apds o calculo de todas as
entradas ponderadas, todos os valores sao
somados e é aplicada uma fungdo de ativacao
que avalia se o0 neurdnio deve disparar ou nao.
Um Unico neurdnio perceptron é capaz de
reconhecer problemas linearmente separaveis.

Com 0 avango nas pesquisas na area, o
modelo de perceptron foi estendido para varios
neuronios, dividindo-os em pelo menos trés
camadas:

e Entrada: é responsavel por
encaminhar os dados de entrada a camada
intermediria. E a Unica que ndo realiza nenhum
calculo.

e Intermediaria ou Escondida:
tem a funcdo de extrair as caracteristicas globais
a partir dos neur6nios da camada de entrada.
A adicao de camadas ocultas em RNAs do tipo
perceptron permite que elas aumentem seu
poder de classificacao sendo capazes de re-
solver problemas que nao sao linearmente
separaveis. Entretanto, segundo Fausset
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(FAUSSET, 1994), apenas uma camada oculta
€ necessaria para a maioria dos problemas.

e Saida: constitui-se no padrao de
resposta global correspondente ao padrao de
entrada, ou seja, a camada de saida representa
a resposta da rede para o estimulo especifico
recebido pela camada de entrada.

As Redes Neurais Pulsadas utilizam uma
hipdtese das RNAs ditas tradicionais: esta nova
abordagem usa como codificacdao de
informagao na forma de taxa de pulsos (rate
code). Os experimentos e estudos de Gerstener
(Gerstner, 1999) assumem que a codificacao
de informacao no cérebro ocorre na forma de
taxa de pulsos e conseguem justificar os
resultados obtidos por meio de observagoes.
Varios modelos matematicos foram inspirados
pelas hipoteses de taxa de pulsos, além de
experimentos e estudos no campo da
neurociéncia (Jaskowiak, 2008). Todos estes
dados fizeram que esta hipotese de codificacao
tivesse sucesso nos ultimos tempos.

Varios modelos RNAs tradicionais utilizam
a hipdtese de codificacdo de informacdo por
meio da taxa de pulsos produzida pelos
neuronios, entretanto ndo ha parametros que
incrementem ao modelo alguma informacao
temporal. A nocao de atraso que existe nas
redes de Hopfield ndo possui influéncia direta
no processamento de informacao deste modelo
de rede, ou seja, nao ha influéncia do tempo
na informacao (Jaskowiak, 2008).

Estudos realizados revelam que a
codificacao baseada em taxas de pulsos nao
seria rapida o suficiente para proporcionar a
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realizacao de certos tipos de operagdes e um

Figura 1 — Esquema representando as trés camadas
da RNA Multilayer Perceptron

dos principais argumentos foi dado por Thorpe
e Imbert (Thorpe e Imbert, 1989): Primatas
podem realizar processamento e classificacao
de padroes visuais (reconhecimento de objetos
e classificacdo) em tempos proximos a 100ms.
Este intervalo de tempo nao seria o suficiente
para que os neuronios pudessem realizar uma
estimativa da taxa de disparos, pois muitos
neuronios ndo conseguiriam gerar mais de um
disparo. Para dizer isto, os autores usam a
logica de que os estimulos na retina passam
por volta de 10 camadas de neurdnios, o que
deixaria cerca de 10ms de processamento para
cada camada de neur6nios envolvida no
processamento (Jaskowiak, 2008).
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Com base nestes argumentos, de Thorpe
e Imbert, surgiu interesse por parte de
pesquisadores de encontrar alguma forma de
processamento, como RNAs, mas que fossem
inspirados em neuronios bioldgicos de maneira
mais realistica. Com a definicdo de tais modelos
e através de simulagdes, espera-se ter modelos
capazes de realizar computacdes de maneira
tdo eficiente quanto as realizadas no cérebro
(Jaskowiak, 2008).

A RNA foi implementada utilizando a
plataforma MATLAB® para implementacao da
RNA do tipo Multilayer Perceptron (MP) para
realizar a classificagao da base de dados Iris.
Esta base contém 150 amostras de dimensdes
de sépalas e pétalas, as quais sao utilizadas
para classificar as amostras em trés categorias
distintas de flores (Iris Setosa, Iris Versicolour
e Iris Virginica). A figura 1 mostra um exemplo
de como foi modelada a RNA.

O modelo MP implementado estd
organizado da seguinte maneira: a camada de
entrada contém quatro neurdnios, a
intermediaria (escondida) contém seis e a de
saida trés neurdnios. O nimero de neurdnios
em cada camada foi determinado da seguinte
maneira:

a) Camada de entrada: foi
determinado pelos dados disponiveis na base
Iris (duas dimensOes das sépalas e pétalas,
totalizando quatro dados de entrada);

b) Camada oculta: como n3ao ha um
modo exato de se calcular a quantidade ideal
de neurbnios na camada oculta, este nimero
foi determinado empiricamente;

c¢) Camada de saida: como existem
trés categorias de flores, foram utilizadas saidas
binarias em que apenas um neurdnio é ativado
para cada classe.

Os pesos das conexdes sao iniciados
randomicamente. Para realizar o ajuste dos pe-
sos da RNA foi utilizado o algoritmo
Backpropagation. Este algoritmo de
treinamento foi escolhido por existir também
uma versao equivalente deste algoritmo para
redes pulsadas (Bohte, 2003).

As funcdes de ativacdao que foram
utilizadas sao de dois tipos: bipolar sigmoidal
para os neurodnios da camada oculta e para os
neurdnios da camada de saida utilizou-se uma
funcao linear, a qual foi aplicada
arredondamento para se obter uma saida
inteira. O computador usado nos testes
apresenta a seguinte configuragao: Processador
Intel Pentium 4 Dual Core, com 3.00 Gb de
memoria RAM, utilizando Windows 7 Profes-
sional e o software MATLAB® na versao 2012a.

A metodologia de testes adotada consistiu
em realizar 300 baterias de testes, com limite
de 10.000 épocas de treinamento com 16
amostras de cada classe de flor. Entre todas as
baterias, a melhor foi a que obteve uma taxa
de acerto de 97,3% utilizando-se de 2807
épocas de treinamento, custando 125,01
segundos para o ajuste dos pesos. Este
resultado pode ser considerado 6timo, notando
que as classificages incorretas ocorreram em
amostras que se sobrepunham no espaco di-
mensional. Nos casos em que esta sobreposicao
nao existia a rede classificou corretamente as
amostras.
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O proximo passo desta pesquisa é
realizar a implementacao do outro modelo de
rede, a utilizando arquitetura Spiking e realizar
0s mesmos testes aplicados a rede MP, com o
objetivo de comparar as arquiteturas e avaliar
o desempenho e qualidade de solugdo de
ambas.
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