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Resumo

O advento da tecnologia do reconhecimento da fala, tem tornado realidade a
visdo futurista apresentada na maioria dos filmes de fic¢do cientifica. O processamento
computacional da fala € uma area em ascensdo, devido a sua vasta gama de aplicacdes.
Muitas pesquisas nesta area revelam que ainda nao é possivel manter um dominio pleno
sobre esta arte e, a possibilidade de conversar com uma maquina em uma linguagem
natural ainda vai levar algum tempo. O fator motivador para a investigacdo nesta area €
decorrente da necessidade de sistemas/produtos que sejam flexiveis quanto a
usabilidade, independentemente do nivel gradual do usuario. Portanto, este poderia
usufruir desta tecnologia de maneira tdo simples quanto ao uso de um eletrodoméstico
(reservado as devidas proporcOes de cada caso e sua aplicabilidade). O principal
objetivo deste trabalho foi empregar o uso de um modelo de Redes Neurais Artificiais
(Mapa FAN) para o reconhecimento de palavras faladas da lingua portuguesa. O
reconhecimento de palavras faladas ndo ¢ um processo de facil manuseio, devido a
complexidade da voz humana. O modelo utilizado obteve bons resultados, visto que,
nenhum pré-processamento de sinais mais elaborado, a ndo ser a ordenacgdo, foi
utilizado. O reconhecedor proposto € aplicado ao reconhecimento de palavras isoladas
da fala. Os resultados obtidos sdo dependentes de varios fatores, como por exemplo, 0
tamanho da amostra devido a taxa de amostragem da palavra capturada. A principal
meta deste trabalho foi alcancada, face a constatacdo de que é possivel realizar o
reconhecimento da fala através do modelo acima citado. E, ainda, mostrando que o
Sistema Mapa FAN, que nunca havia sido utilizado para este tipo de estudo, torna-se

viavel para futuras aplicacdes.
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Abstract

The advent of the technology of the speech recognition, has become reality the futurist
vision presented in most of the sci-fi movies. The computacional processing of the
speech is an area in ascension, due to your vast range of applications. Many researches
in this area reveal that is not possible still to maintain a full domain about this art and,
the possibility to talk with a machine in a natural language will still take some time. The
factor motivador for the investigation in this area is due to the systems need that are
flexible as the usabilidade, independently of the user's level. Therefore, it’s able to use
this technology in a such simple way with relationship to the use of an appliance
(reserved the due proportions of each case and your aplicabilidade). The principal
objective of this work was to use the use of a model of Artificial Neural Nets (FAN
Map) for the recognition of spoken words of the Portuguese language. The recognition
of spoken words is not a process of easy handling, due to complexity of the human
voice. The used model obtained good results, because, any pre-processing of signs more
elaborated, not being the ordination, it was used. The proposed prototype is applied to
the recognition of isolated words of the speech. The obtained results are dependents of
several factors, for example, the size of the sample due the sample rate of the captured
word. The main goal of this work was reached, in the face of the verification that is
possible to accomplish the recognition of the speech above through the model
mentioned. And, still, showing that the FAN Map System, that had been used never for

this study type, becomes viable for future applications.



1 INTRODUCAO

1.1 Apresentacao do tema

A constante evolucao tecnoldgica tem proporcionado a humanidade desfrutar de
novas ferramentas que ultimamente vém auxiliando o homem de forma significativa na
realizacdo de inUmeras tarefas. Uma destas ferramentas é o computador, que foi
proposto em meados do século XVIII pelo matematico Charles Babbage. O computador
era composto inicialmente por elementos basicos como: unidade aritmética, unidade de
controle, memoria, entrada e saida. No principio da computacdo, os dados e instrucoes
eram introduzidos em sequéncia e eram feitas operagdes girando-se mecanismos
contadores ou através de cartbes perfurados, chaves e fios que se conectavam em

soquetes.

O conceito da maquina mecanica de Babbage foi efetivamente evoluindo até a
construgdo do famoso ENIAC (Eletronic Numerical Interpreter And Calculator), o

primeiro computador digital eletrénico da historia.

A revolucdo surgiu quando o matematico hungaro Von Neumann, propés que 0s
dados, os resultados intermediérios e as instrucdes fossem armazenados em um (nico
lugar denominados memdria principal do computador. Surge, entdo, o conceito de
processador com programa armazenado. Assim, programas diferentes podiam ser
executados pela maquina sem a necessidade de alterar a configuracdo da mesma. A
partir de 1947, os computadores passaram a ser projetados e construidos baseados nas
idéias de Von Neumann; e além disso, o aperfeicoamento tecnoldgico foi marcado pelo
surgimento do transistor, seguido dos circuitos integrados e, mais recentemente pelos

microprocessadores (larga escala de integracédo dos circuitos integrados).

A forma de alimentagdo e comunicagdo com estas maquinas variaram muito
desde os seus primdérdios. A substituicdo dos cartGes perfurados, fios e chaves pelos
chamados periféricos de entrada (responsaveis pela alimentacdo do computador com
variaveis do mundo externo) como o mouse, teclado, scanner, drives, proporcionaram

uma maior flexibilidade na relagdo humano x computador.

O progresso computacional geralmente busca o sentido de aumentar o

desempenho e exatiddo de processamento, criando novas tecnologias para a otimizagédo



destes processos. Um dos meios ainda pouco explorados neste progresso sao 0sS
dispositivos de entrada. Trata-se de uma evolugdo ndo nestes dispositivos, mas sim de
um novo conceito de comunicacdo com o computador. O teclado, por exemplo, evoluiu
possuindo um maior numero de teclas, novos simbolos e formatos mais ergonémicos,
garantindo e proporcionando ao usuario maior praticidade e conforto. Falamos de um
novo paradigma, que tem como principal objetivo transferir algumas fungdes para um
microfone que receba os comandos falados pelo usuario. N&o se trata da eliminacdo do
mouse ou do teclado, mas sim conjugar o uso destes com um novo conceito de interagdo
com os computadores. O mouse poderia continuar sendo usado para operacgdes
auxiliares e o teclado para fungfes mais especificas.

A tecnologia do reconhecimento da fala ndo parece ser tdo futura assim, pois
grandes empresas como a IBM, a Intel, dentre outras ja estdo distribuindo no mercado
softwares que viabilizam a criagdo de cartas e relatorios através de comandos de voz.
Este advento estda dominando o mercado mundial, sendo citado como uma das

tecnologias mais importantes e emergentes para 0s proximos tempos.

1.2 O Reconhecimento da Fala

Desde os primdrdios da revolucdo industrial, 0 homem sonhava em desenvolver
autbmatos, posteriormente chamados de robds, dotados de certa inteligéncia e
capacidade de compreensdo, para poder desempenhar tarefas de forma autdonoma a fim
de substituir o trabalho humano, como por exemplo, através de comandos da fala. A
tecnologia existente na época ndo era suficiente para que tais avangos pudessem ser
alcancados. As primeiras conquistas foram obtidas através da descoberta de novos
conhecimentos relacionados ao processamento de informacdes, que proporcionaram o
surgimento de computadores com um maior poder de processamento e armazenamento,

e o surgimento da Inteligéncia Aurtificial.

A Inteligéncia Avrtificial, proposta em 1956 por MacCarthy, é composta por um
agregado de métodos que visa solucionar determinados tipos de problemas na area da
engenharia e computacdo. Estes métodos, mais conhecidos como algoritmos
computacionais ou programas, tentam se espelhar na maneira de resolugédo de problemas

adotados pelo homem.



As redes neurais artificiais (RNA), um dos nichos da IA, propfe uma
metodologia para solucionar alguns problemas relacionados a area de inteligéncia
artificial, modelando sistemas através de conexdes que possam simular o sistema
nervoso humano, abrangendo a capacidade que o mesmo possui de aprender e agir

perante as mais adversas situacdes apresentadas.

Uma das aplicagcdes das RNA’s é o reconhecimento de palavras faladas, que por
sua vez auxilia e principalmente agiliza algumas tarefas desempenhadas manualmente,
tais como a digitagdo de um texto, controle de eletroeletrénicos, comandos de voz para
rob0s para a realizacdo de algumas funcbes que podem ou ndo colocar em risco a vida
humana. Cabe também ressaltar o consideravel auxilio que esta tecnologia pode

proporcionar a pessoas portadoras de deficiéncia fisica.

O reconhecimento da fala consiste em identificar fonemas, silabas, palavras para
formar a mensagem original [HUG apud LUN 00], ou uma informag&o onde existe uma
selecdo mais direta da resposta, sem interpretacdo dela. Assim, uma acdo pode ser

executada diretamente quando um padréo falado é reconhecido.

O reconhecimento automatico da voz consiste no processo de extrair
automaticamente a informacdo linglistica do sinal da fala, a qual est4 codificada. Este

processo normalmente acontece em trés etapas [BAR 99]:
18, Aquisicdo do Sinal de Voz
28, Extracao de Parametros
3% Reconhecimento do padrédo

A primeira etapa consiste em realizar a captagdo do sinal de voz através de uma
interface analdgica digital (uma placa de som por exemplo), que consiste basicamente
em entrarmos com a informacéo (voz) de forma analdgica e recolhermos na saida essa
mesma informacdo de forma digital. A segunda etapa (pre-processamento) procura
extrair do sinal capturado as caracteristicas que descrevem adequadamente o sinal de
voz. A terceira e Ultima etapa consiste em identificar os dados selecionados na fase de

pré-processamento (treinamento do sistema).

A segunda etapa do processo de reconhecimento de voz pode ser auxiliada pela
area da ciéncia que tem como objeto de estudo os sinais. Os DSP (Processamento
Digital de Sinais) sdo as técnicas matematicas e o0s algoritmos usados para manipular 0s



sinais apos eles terem sido convertidos na forma digital [DAN 00]. Isso inclui uma
ampla variedade de objetivos, tais como: intensificagio de imagens visuais,
reconhecimento e geracdo de voz, compressdo de dados para armazenagem e

transmissao.

Como o Processamento Digital de Sinais trata da representacdo matemaética
discreta de sinais continuos que variam com o tempo e com a frequéncia, a sua
representacdo € realizada através de amostras do dominio do tempo, ou com amostras
do dominio de freqiiéncia. Com estas caracteristicas extraidas, os algoritmos mais

usados para estas amostragens sao [RIOS 99]:

» Caodificacdo Preditiva Linear (LPC) — Baseado na diferenca entre os tipos de
sons (vogais, consoantes) emitidos pelo aparelho fonador, que sdo tratados
separadamente;

* Modelo de Mistura Gaussiano — Baseia-se nos componentes individuais
vocais com suas classes acusticas amplas e na densidade empregada em

amostras subjacentes de termos longos;

e Transformada Répida de Fourier (FFT) — Baseia-se na modelagem do sinal
de palavras isoladas, realizando, assim, a transferéncia de abordagem do

sinal em funcdo do tempo para sinal em funcéo da freqléncia.

O reconhecimento propriamente dito pode ser feito utilizando-se varias técnicas,
desde o alinhamento temporal ndo linear até as redes neurais neuronais, modelos

escondidos de Markov e logica difusa [ESP 99].

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivos Gerais
A principal meta deste trabalho é desenvolver um protétipo que reconheca um
pequeno conjunto de palavras isoladas da lingua portuguesa, usufruindo a tecnologia

das redes neurais artificiais.



1.3.2 Objetivos Especificos

* Realizar uma pequena abordagem estudo sobre o sistema nervoso humano e

a fala humana.

e Estudar um método de pré-processamento (ordenacdo) e um método de
classificacdo (Mapa FAN) para trabalhar com padrdes de alta dimenséo,

proposto por Dandolini, 2000.

* Realizar a aquisicdo do som através de uma interface analdgica digital
(A/D).

* Melhorar a representatividade do sinal digital, oriundo da interface A/D, em

relacdo ao sinal original.

* Realizar um estudo sobre as ferramentas utilizadas no desenvolvimento do

prototipo tais como o Borland Delphi e o MatLab.

1.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta disposto em 8 capitulos. O capitulo 1 aborda os aspectos
introdutorios do trabalho, como a apresentagdo do tema e uma breve introducdo sobre o
reconhecimento da fala. O capitulo 2 trata da fundamentacdo tedrica sobre as ondas
mecanicas, apresentando as caracteristicas das mesmas, a fim de proporcionar um maior

entendimento na formacao dos sons da fala humana.

No capitulo 3 e 4 é feita uma abordagem geral referente a fisiologia da fala e do
sistema nervoso, demonstrando a estrutura e composicdo do aparelho fonador e do
cerebro. O funcionamento bésico desde a formacdo do som até a fala propriamente dita,
os centros de controle especificos e 0s mecanismos de fonagcdo sdo mostrados no
capitulo 3. Os conceitos referentes as bases biolégicas da consciéncia do cérebro, a sua
conduta e relacdo, e a descrigdo e funcionamento dos neurdnios, fazem parte do capitulo
4.,

No capitulo 5 é feita uma introducdo sobre as redes neurais artificiais, como o

seu surgimento, a arquitetura e disposicdo dos elementos formadores destas redes (0s



neurdnios artificiais) e 0s conceitos referentes aos métodos e paradigmas de

treinamento.

Ainda no capitulo 5 é apresentado um dos primeiros modelos matematicos de
redes neurais artificiais, chamado de Perceptron. Também é abordada a evolugédo desta

rede, devido as limitagOes que este modelo apresenta.

O modelo utilizado para o reconhecimento de palavras faladas, é apresentado no
capitulo 6. Trata-se do Mapa FAN, que é um modelo que trata de padrdes que possuem

uma quantidade muito grande de caracteristicas, como por exemplo o som.

Finalmente, no capitulo 7, é descrito os testes realizados com o protétipo
desenvolvido. No capitulo 8 séo feitas as consideragdes finais e conclusdes do trabalho.



2 AS ONDAS

Defini-se onda como 0 movimento causado por uma perturbacao que se propaga.
Os fenbmenos de propagacao aparecem em inumeros nichos da fisica. Fazem parte do
mesmo conjunto das ondas, as ondas produzidas em cordas, ondas sonoras, ondas na
superficie da agua, ondas em molas, ondas de luz, ondas de radio [SAN 72]. Um
exemplo simples de ser observado é a perturbacdo produzida por uma pedra, quando
jogada na agua. Ao jogarmos a pedra, produz-se uma perturbacdo no ponto em que ela

atinge a &gua, propagando-se em todas as dire¢des sob a forma de circulos concéntricos.

Ha varias maneiras de se classificar as ondas, dependendo do ponto de vista a ser
considerado. Pode-se classificar as ondas quanto a necessidade ou ndo de algum meio
de propagacdo. As ondas mecéanicas, objeto de nosso estudo, sdo aquelas ondas que
necessitam de um meio material para se propagar, como por exemplo, as ondas sonoras.
Ja as ondas eletromagnéticas ndo necessitam de um meio material para se propagar, pois
sdo constituidas pela vibragdo de campos eletromagnéticos, como por exemplo as ondas

de luz.

As ondas ndo propagam matéria, sendo que cada particula do meio oscila
apenas em torno de sua posicdo de equilibrio. A onda propaga somente energia e

qualquer propagacéo de energia pode ser considerada como uma onda [GON 72].

2.1 Direcéao de Vibracao

Em relacdo a direcdo de propagacdo, as ondas podem ser transversais e
longitudinais. Uma onda é dita transversal quando as particulas do meio vibram numa
direcdo perpendicular aquela em gque a onda se propaga. As ondas eletromagnéticas séo
ditas transversais, pois nao se considera a vibracdo de particulas, mas sim de um campo

elétrico.

Uma onda mecanica é dita longitudinal quando as particulas do meio vibram na
mesma direcdo em que a onda se propaga. As ondas sonoras sdo ditas longitudinais
[HAL 96].



2.2 Ondas Simples e Periddicas

Um meio é percorrido por uma onda simples (ou por um pulso) quando se
produz numa porcao qualquer deste meio um dnico abalo. Se este abalo é repetido por
inlmeras vezes, 0 meio é percorrido por um conjunto de ondas simples que se sucedem,
chamado de trem de ondas [GON 72]. Quando o abalo ocorre de forma periddica,

obtém-se um trem de ondas periddicas.

2.3 Dimensdes das Ondas

As ondas podem ser classificadas quanto ao numero de direcGes que ela se
propaga. As unidimensionais se propagam numa unica dire¢do, tais como: as ondas nas
cordas ou nas molas. As bidimensionais se propagam em duas dire¢des (distribuicdes
superficiais), como as ondas na superficie da dgua. As tridimensionais se propagam em

trés direcOes (distribuicGes volumetricas - espaco), como as ondas sonoras.

2.4 Frente de Onda

A frente de onda é o lugar geométrico dos pontos do meio, que no instante
considerado, sdo primeiramente atingidos pela perturbacdo que a onda propaga. A frente

de onda divide a regido perturbada do meio, da que ainda ndo foi perturbada.

Frente de onda circular

Origem da perturbacao

Figura 2.1 - Visdo bidimensional de uma frente de onda circular



2.5 Elementos de uma Onda

Os elementos que compde as ondas sdo: 0 comprimento de onda, a amplitude,

fregiiéncia, periodo e velocidade.

O comprimento de onda é a distancia que a onda avanga num intervalo de tempo
igual a um periodo. Normalmente é representado pela letra grega A (lambda). A Figura
2.2 mostra o grafico de uma onda longitudinal. A amplitude (A) é a distancia que vai de
uma crista ao eixo de propagacdo da onda; pode ser também a distancia do ponto
maximo de depressdo (vale) ao eixo de propagacdo. A freqiiéncia de uma onda € o
numero de vibragdes ou ciclos por segundo que a mesma efetua. O periodo €, portanto,

o tempo decorrido de uma oscilagéo.

tempo

<

vale

Figura 2.2 - Gréafico de uma onda longitudinal

Quando uma onda passa de um meio para outro, sua freqiiéncia e seu periodo
ndo se alteram, pois ambos dependem somente da fonte. Ja a velocidade de propagacéo
é alterada em funcdo do mddulo de elasticidade e da massa especifica do meio, 0 que

resultara na modificacdo do seu comprimento de onda.

2.6 As Ondas Sonoras

O som € o efeito produzido por ondas mecéanicas longitudinais no aparelho
auditivo desde que sua freqliéncia e amplitude sejam suficientes para impressionar o
0rgdo da audicdo. Em virtude de o som ser uma onda mecénica, 0 mesmo s6 podera se

propagar através de meios materiais como: solidos, liquidos ou gasosos [GON 72].
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Estas ondas sonoras podem ser produzidas por um elemento vibrador que pode
ser um cristal, uma corda de algum instrumento musical ou as proprias cordas vocais.
Esses elementos vibradores causam variagdes na densidade ou pressao do meio. Os sons

distinguem-se por trés caracteristicas [GON 72]:

» aaltura: qualidade de um som ser mais ou menos agudo ou grave, ligada a
frequéncia das vibragdes; os sons graves sao baixos e 0s sons agudos s&o
altos;

* aintensidade: qualidade de um som mais ou menos forte ou fraco, ligada a

amplitude das vibracdes;

* 0 timbre: permite distinguir os sons emitidos de mesma altura e de mesma
frequéncia; esta ligado a complexidade das vibragdes, i.e, a presenca de

harmdnicos superpostos ao som natural.

Os sons perceptiveis ao homem tém uma freqiiéncia compreendida entre 20 e
20.000 Hz; os infra-sons (terremotos) tém uma freqiiéncia inferior e os ultra-sons uma
freqliéncia superior. Para a producdo de uma sensacdo auditiva, a freqiiéncia da onda
deve estar compreendida nestes limites. Estes, porém ndo sdo iguais para todos 0s seres

humanos, variando de individuo para individuo.

Qualquer corpo que oscile com uma frequéncia compreendida entre 20 e
20.000Hz, pertencendo a um meio elastico, pode trabalhar como uma fonte sonora. As

fontes sonoras podem ser divididas em 4 grupos:

» fontes que utilizam cordas vibrantes — cordas vocais, violao, piano, violino,

etc;

» fontes que utilizam colunas de ar vibrantes — tubo de 6rgéo, flauta, saxofone,

clarinete, etc;

o fontes que utilizam membranas ou placas vibrantes — tambor, pratos,

xilofone, etc;

» fontes que utilizam hastes vibrantes — diapasao;
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3 AVOZ HUMANA

3.1 Introducéao

N&o existe certeza sobre 0 momento em que 0 homem comegcou a falar, mas se
supde que a linguagem tenha comecado a desenvolver-se ha cerca de 1,5 milhdo de
anos, com o Australopithecus. Um dos ultimos passos na evolugdo da linguagem
ocorreu com o Homo sapiens spp a mais de 40000 anos [BAR 98]. O desenvolvimento
da linguagem permitiu que os conhecimentos adquiridos pelos homens pudessem ser
compartilhados e possivelmente passados de uma geracdo para outra, abrindo novos
horizontes a espécie.

A fala é uma das capacidades ou aptiddes que os seres humanos possuem de
comunicacdo, manifestando seus pensamentos, opinides e sentimentos através de
vocabulos que se transladam textualmente quando necessarios. Consiste no principal
sinal entre os distintos sinais abordados pela linguagem natural, como por exemplo,

ideogramas, gestos, gritos, trejeitos e outros tipos de linguagem corporal.

O processo pelo qual os seres humanos produzem palavras e oracGes audiveis
para se comunicar, possibilita a obtencéo de informagdes a respeito do ambiente no qual
0 individuo esta inserido. Grande parte das espécies animais possuem algum grau de
comunicagdo, porém o homem, em virtude da complexidade social em que esta
inserido, adquiriu 0 mais alto grau de comunicacdo conhecido, dentre as quais, a fala

tem uma extrema relevancia.

Os sons da fala ndo devem ser confundidos com os fonemas da Lingua
Portuguesa, uma vez que, o som é entendido como uma complexa realidade fisico
acustica de cada unidade sonora da fala, enquanto que os fonemas correspondem a
percepcdo eclética e interpretativa realizada pelo falante e ouvinte, respectivamente. O
fonema é a menor unidade sonora ou articulatéria da palavra [LUF 95]. Os fonemas séo
produzidos pelo aparelho fonador, que € constituido por um conjunto de 6rgaos que
auxiliam no ato da fala. A fala representa a emissdo de sons articulados na linguagem

oral enquanto que a produgdo da voz é a fonacéo.
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3.2 O mecanismo de fonacao

A fonacéo envolve os centros de controle especificos da fala no cortex cerebral,
funcGes mecéanicas da producdo da voz e o controle do som para produzir um fonema
definido [OKU 82]. O aparelho fonador estd constituido por regides definidas dos
aparelhos digestivo e respiratério, sendo auxiliado pelo mecanismo de audi¢do. Sua
principal funcdo € produzir os sons, que podem ser a voz cantada ou a voz falada. O

aparelho fonador pode ser dividido em seis partes [MINa 00]:
1. Produtor
2. Condutor
3. Vibrador
4. Ressoador
5. Articulador
6. Sensor/Coordenador

O produtor é formado pelos pulmdes, musculos abdominais, diafragma,
musculos intercostais e musculos extensores da coluna. Os pulmdes se apresentam
como uma massa esponjosa e elastica, que ocupa toda a cavidade toraxica e estdo
protegidos pela caixa de mesmo nome, que é formada por diversos musculos e 0ssos.
Além de serem responsavel pelos fendmenos respiratdrios (inspiracdo e expiracdo) e
pelas troca gasosa, 0s pulmdes juntamente com as vias respiratorias superiores, servem

de reservatorio de ar que possibilitam a vibracdo das cordas vocais.

O diafragma € um musculo que separa o térax do abdome e sua contracdo
provoca um aumento de volume da caixa toraxica, e portanto, a inspira¢do. Quando o ar

sai dos pulmdes, o diafragma sobe, diminuindo o volume pulmonar.

O condutor é caracterizado pelo conjunto de tubos e tubulos que compde o
aparelho fonador sendo responsaveis pela producdo da coluna de ar que pressiona a
laringe fazendo vibrar as cordas vocais e produzindo o som. Os érgdos desta parte sao
brénquios, traquéia, laringe e faringe. A traguéia é um 6rgéao anelado que possui a forma
de um tubo, medindo aproximadamente doze centimetros, e é vista como uma via de
passagem do ar que proporciona um suporte para a vibracdo das cordas vocais. Os

brénquios principais consistem em duas bifurcacBes principais da traquéia que se
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dividem em esquerdo e direito e, a sua vez, se subdividem gradativamente em unidades
menores que constituirdo os bronquiolos, bronquiolos transitérios e por final
bronquiolos respiratorios, que atingem os alvéolos pulmonares. Os bronquiolos
respiratorios, juntamente com os alvéolos, realizam as trocas gasosas, enquanto que as
demais ordens de bronquiolos, bronquios, traquéia, laringe e faringe, consistem na

porcao condutora de gases do aparelho respiratorio.

A laringe é um dos principais 6rgdos da fala e se apresenta como um tubo
cartilaginoso situado na parte anterior do pescoco que se comunica com a faringe
através de um canal, a glote. Nesta regido ha uma valvula responsavel pela abertura e
fechamento da glote, a epiglote, que auxilia durante a degluticdo e impede que
substancias alimenticias adentrem na porc¢éo respiratoria do aparelho respiratério. Como
elemento condutor, leva a corrente de ar da faringe para a traquéia. Consiste em uma
cavidade alongada que possui a forma de um funil e esta localizada logo ap6s a faringe,
cerca da cavidade oral, que possui comunicagdo com a boca, as fossas nasais, a laringe e
com o esdfago. A faringe como elemento de fonacdo amplia 0s sons e serve como uma

caixa de ressonancia.

O vibrador é composto pelas cordas vocais e a laringe. A laringe, como
mencionada anteriormente, é considerada o 6rgdo da fala, pois nela estd localizada as
cordas vocais. As cordas séo formadas por duas membranas que se localizam nas bordas
da glote e que vibram a passagem do ar. Logo, quando uma pessoa esta respirando
normalmente, as cordas vocais estdo separadas uma da outra, formando uma abertura
em na forma de um V. A producdo do som se d& quando os musculos da laringe tornam

rijas as cordas vocais, produzindo o som quando o ar as atravessa.

O ressoador formado pela cavidade nasal, a faringe e a boca, tem como fungéo
ampliar o som. As fossas nasais sao duas cavidades existentes no nariz, onde o ar entra
para 0 organismo. Elas séo separadas por uma estrutura chamada de septo nasal que se
comunicam com o exterior através das narinas, com a boca e a faringe pelas coanas. Sua
funcdo biologica é de filtrar, aquecer e umidificar o ar. Como contribui¢do fonatoria,

visa a vibracdo e amortizacdo do som, resultando na ressonancia nasal.

O articulador constitui-se pelos componentes responsaveis pela articulagdo dos
sons, transformando-os em orais e nasais. O sentido dado ao som é outra funcédo
desempenhada por este componente. O articulador compreende os 6rgéos localizados na

boca como labios, lingua, palato, maxilar, dentes, GUvula e véu palatino. O principal
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orgdo articulador € a lingua, que participa de todos os sons produzidos e interfere
diretamente na formacéo das vogais e consoantes. Os labios, sdo dobras membranosas
localizadas na parte externa da boca e que se dividem em superior e inferior. Tém como
funcdo fonatdria produzir os sons bilabiais da Lingua Portuguesa. Os dentes sdo 6rgaos
gue guarnecem as maxilas e ndo s6 auxiliam na mastigacdo, mas também fazem parte

do sistema fonador, contribuindo para o escoamento do som produzido.

O palato se divide em duas partes: o palato duro, céu da boca, e o palato mole
onde se encontra a Gvula. O palato duro como articulador é responsavel pela projecéo da
voz. Ja o palato mole (Gvula), permite ou ndo a passagem do som produzido pelo
ressoador. O véu palatino, conjunto de mausculos ligado ao palato, caracteriza a
distingdo entre os fonemas produzidos. Se a coluna de ar encontrar o véu levantado,
fechando a passagem pelas fossas nasais, havera sons/fonemas orais, caso contrario,
nasais [LUF 95]. A Figura 3.1 mostra o funcionamento basico do aparelho fonador,
onde os pulmdes forcam o ar em direcdo a glote, que atingindo as cordas vocais faz com

que elas vibrem. A boca e o0 nariz contribuem para a modelagem da voz.

canaa

\
\

T PO £
' “- a2l ar sundo
M da giose dos pulmbes

dos
LTS

Figura 3.1 - Funcionamento bésico do aparelho fonador [BAR 98]

A Ultima parte que integra 0 mecanismo de fonagédo € o ouvido (mecanismo de
audicdo como feedback) que tem como funcdo captar, selecionar e interpretar o som. O
ouvido humano é um érgdo sensivel que possibilita captar, perceber e interpretar ondas
sonoras numa faixa de freqliéncia que esta compreendida entre 20 e 20khz [OKU 82].
Uma série de fatores e transformacdes de energia sdo necessarios para a conclusao deste

processo. Os ouvidos (esquerdo e direito) estdo encaixados nos 0ssos temporais e cada
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um possui trés partes: ouvido externo, ouvido médio e ouvido interno. O ouvido externo
é formado pelo pavilhdo auditivo, chamada de orelha, e sua fungdo é captar os sons,
direcionando-os para o interior do conduto auditivo. Também compde o ouvido externo
o canal auditivo externo, que € um canal que conduz o som para o interior do ouvido. O
ouvido médio é também conhecido como a caixa do timpano. Nele, se encontra o
timpano, que € uma fina membrana responsavel por transformar as vibragdes sonoras
em mecanicas. No ouvido médio se encontram trés 0ssos, chamados de bigorna, martelo
e estribo, que se articulam uns com os outros e recebem as vibra¢Ges oriundas do
timpano. Do ouvido médio sai um canal (trompa de Eustaquio) que vai até a faringe e
sua funcdo é manter a pressdo da caixa do timpano igual a pressdo atmosférica. O
ouvido interno recebe o nome de labirinto e estd dividido em trés partes: vestibulo —
cavidade separada do ouvido médio pela janela oval; canais semicirculares — sao trés
tubos em forma de semicirculo (Figura 3.2); céclea ou caracol — canal de

aproximadamente 2,5 centimetros com forma de espiral.

Os 0ssos que compde o ouvido, transmitem mecanicamente as vibracdes da
membrana timpanica até a membrana que cobre o vestibulo. A seguir, as vibracdes
mecanicas se transformam em pressdo hidraulica, que se propagam no fluido que
preenche o caracol. Receptores sensoriais captam estas ondas e enviam estes sinais,
agora elétricos, até o cérebro, que serdo posteriormente interpretados como som [TAF
96].

1) cangl do cwvido a) Enas
petemg safmicrculanss
2 1in B oEsiculos: martalo
4 coclea higoma & esiriba
4 lrampa &8 T) janela redonda
Eustaquio B janela oval

Figura 3.2 - Esquema do ouvido humano [BAR 98]
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4 O SISTEMA NERVOSO HUMANO

4.1 Introducéao

O proposito principal da Neurociéncia € compreender como o encéfalo produz a
acentuada individualidade da acdo humana. A compreensdo da conduta humana
necessita de um estudo neurobioldgico que parte da mente e atravessa 0 mundo
molecular, ou seja, como se relacionam as moléculas responsaveis pelas atividades das

celulas nervosas para resultar nos complexos processos mentais.

O encéfalo é uma rede de mais de 100.000 milhGes (100 bilhdes) de células
nervosas delimitadas, que se interconectam em sistemas que produzem nossa percepgéao
do mundo exterior, concentram nossa atencdo e controlam o mecanismo da acdo. Por
tanto, o primeiro passo para conhecer a mente é entender como 0s neur6nios se
organizam em vias de comunica¢do e como as células nervosas individualizadas do
encéfalo se comunicam mediante transmissdo sindptica. Por fim, seria necessario
estudar como alteracbes em genes individuais afetam a comunicacdo entre células

nervosas e como alteracdes na comunicacédo alteram a conduta [KAN 98].

Esses estudos, desde a embriogénese até a neurofisiologia sdo objeto de estudo
da Neurociéncia que utilizou, inicialmente, a Anatomia macroscépica via dissec¢des
anatdmicas de orgaos e sistemas (classicos gregos, ldade Média), depois a Anatomia
microscopica (Histologia e Citologia, onde se encontram os célebres estudos de Ramon
y Cajal - Espanha), a Biofisica e, recentemente, a Biologia Molecular como ferramenta
de estudo. Assim, a Neurociéncia surgiu no Gltimo século como resultado de estudos do
sistema nervoso realizados por varias disciplinas classicas. Atualmente, novas técnicas
aportam 0s meios para vincular diretamente a dindmica molecular de células nervosas
individuais com representagdes de atos perceptivos e motores do encéfalo e para
relacionar estes mecanismos com a conduta observdvel. As novas técnicas de
neuroimagem, por exemplo, permitem observar o encéfalo humano em acéao (identificar
as regides especificas que se associam com 0 pensamento e 0 sentimento). A
neurociéncia, com sua capacidade de interligar a Biologia Molecular e os estudos
cognitivos possibilitou que se comece a explorar a Biologia do potencial humano, de
modo que, possamos entender o que determina o que somos (por exemplo, estudos

recentes sobre neurotransmissores, associam 0 comportamento mais agitado, a busca
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por esportes de riscos, a pessoas com maior quantidade de receptores adrenérgicos em
suas terminacdes nervosas; os problemas de depressao ligados diretamente a quantidade

de mediadores serotoninérgicos na corrente sanguinea, e assim por diante.

4.2 Cérebro e Conduta

Talvez a dltima fronteira da ciéncia seja entender as bases bioldgicas da
consciéncia e dos processos mentais pelos que percebemos, atuamos, aprendemos e

recordamos.

A tarefa da Neurociéncia & aportar explicacbes da conduta em termos de
atividades do encéfalo, explicar como atuam os milhdes de células nervosas individuais
no encéfalo para produzir a conduta e como, por sua vez, estas celulas estdo
influenciadas pelo meio ambiente, incluindo a conduta de outros individuos. Para
responder perguntas como — “Estdo localizados os processos mentais em regides
especificas do encéfalo ou representam uma propriedade coletiva e emergente do
encéfalo em sua totalidade?” “Varios processos mentais podem localizar-se em
diferentes regides cefalicas?” “Que regras relacionam a Anatomia e a fisiologia de uma
regido com sua funcédo especifica na percepcdo, no pensamento ou N0 movimento?” é
necessario entender como esta estruturado o Sistema Nervoso Central em todos aspectos
desde sua embriogénese até sua histofisiologia, biologia molecular e também incluir

possiveis alteragdes teratogénicas.

O estudo integral destes aspectos ndo pode ser abordado em uma sintese
introdutéria do Sistema Nervoso, mas que, no entanto é necessaria para a construcdo da
estrutura do presente estudo, ou seja, a construcdo de redes neuronais. Ressalta-se que
estes estudos devem realizados pois o simples modelo de organizacgdo da estrutura das
redes neuronais durante a embriogénese [HAR 87], por exemplo, pode ser util na

estruturacdo de uma rede neuronal artificial [CHU 92].

4.3 Relagéo entre cérebro e conduta

O conceito atual das células nervosas, o encéfalo e a conduta surgiu ao longo do
ultimo século a partir de cinco disciplinas experimentais principais: Anatomia,

Embriologia, Fisiologia, Farmacologia e Psicologia.
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Antes que se inventasse 0 microscépio éptico (século XVIII) a idéia vigente era
de que o sistema nervoso tinha fungdo glandular (idéia atribuida a Antiglidade e a
proposta de Galeno de que 0s nervos séo canais que conduzem um fluido secretado pelo
encéfalo e medula espinhal até a periferia do corpo). No entanto, somente no final do
século XIX através dos estudos de Camilo Golgi (Italiano - Médico) e Ramon y Cajal
(Espanhol - Histologo) que o tecido nervoso passou a ser reconhecido como tal. De seus
estudos realizados com coloragdes de prata, estes individualizaram a estrutura do
neurdonio e Ramon y Cajal estruturou alguns conceitos basicos que se denominaram
“Doutrina do Neur6nio”, ou seja, o principio basico que os neur6nios individuais sdo 0s

elementos basicos da sinalizacdo do sistema nervoso.

Esta Teoria foi reforcada pelos estudos de Ross Harrison (EUA-Embriologista)
que com seus estudos de cultivos celulares observou que os dendritos e axénio sdo
prolongagdes do corpo celular neuronal e crescem a partir deste. Demonstrou que o
extremo do axonio da origem a um cone que determina a direcdo de crescimento deste

em direcdo a outros tecidos [HAR 35].

No final do seculo XVIII Luigi Galvani (Italiano — Médico e Fisico) descobriu
com seus estudos eletrofisiolégicos que o musculo vivo excitavel e os neurdnios
produzem eletricidade. J& no século XIX Emil Du Bois-Reymond, Johannes Miiller e
Hermann von Helmholtz (Alemanha - Fisiologista) estabeleceram as bases da
eletrofisiologia ao descobrir que a atividade elétrica de uma célula nervosa afeta a

atividade de outra célula de modo previsivel.

Claude Bernard (Francia — Farmacologista), Paul Ehrlich (Alemanha —
Farmacologista) e John Landley (Inglaterra — Farmacologista) no final do século XIX
demonstraram que as drogas interatuam com receptores especificos das células. Tal
descobrimento é a base para o estudo da natureza quimica das comunicagdes entre

células nervosas.

A investigacdo psicologica da conduta tem suas raizes nos principios da ciéncia
ocidental com a filosofia grega classica. Muitos dos temas principais da investigacdo
moderna da conduta, particularmente na area da percepcdo, foram planteados nos
escritos de René Descartes (morto em 1650), John Locke (morto em 1704) e David
Hume (morto em 1776). A principios do século XIX as investigacdes de Charles

Darwin sobre a evolugdo foram o ponto de partida da observacédo sistematica dos atos e
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da conduta. Dai resultaram a Psicologia Experimental (comportamento humano) e a

Etologia (Comportamento animal).

Os intentos de relacionar os conceitos bioldgicos com os psicoldgicos no estudo
da conduta ocorreram muito cedo, a finais do século XVIII, Franz Joseph Gall (Viena —
Médico e Neuroanatomista) propds que regides delimitadas do coértex cerebral
controlam fungdes especificas. Gall defendeu que o encéfalo ndo funciona como um
0rgdo unitario, mas sim composto por 35 orgdos (mais tarde foram acrescentados
outros), cada um deles correspondentes a uma faculdade mental especifica. Gall
também prop6s que o centro de cada fungdo aumenta de acordo com o seu grau de uso,
a exemplo do que ocorre com o tecido muscular. Dai surge a Teoria de que com 0
crescimento de uma dada area esta se sobrepunha as demais e com isto prop0s a teoria

da Frenologia (descricdo do carater em bases meramente anatémicas) [COO 84].

Em finais de 1820 Pierre Fluorens (Franga) experimentou em animais a Teoria
de Gall extirpando-lhes partes do encéfalo e concluiu que as condutas especificas ndo
dependem exclusivamente de regiGes especificas do encéfalo, se ndo que todas as
regides do encéfalo (especialmente dos hemisférios cerebrais e pro-encéfalo) participam
em cada funcdo mental. Com seus escritos prop0s a Teoria do Campo Agregado que

deixava um pouco de lado a visdo estritamente materialista da conduta.

Na metade do século XIX J. Hughlings Jackson (Inglés — Neurologista)
realizando estudo clinico de epilepsia focal, demonstrou que diferentes processos
sensoriais e motores se localizam em diferentes partes do cortex cerebral.
Posteriormente Karl Wernicke (Alemanha — Neurologista), Charles Sherrington
(Inglaterra — Fisiologista) e Ramon y Cajal (Espanha — Histdlogo) realizaram estudo
elaborados sistematicamente com um enfoque oposto da funcdo cerebral, denominado
“Conexionismo celular”. Segundo esta hipotese, 0s neurdnios individuais sdo as
unidades de sinalizacdo do encéfalo; organizam-se pelo geral em grupos funcionais e se
conectam um com outro de modo preciso. Wernicke demonstrou em particular que
determinadas condutas estdo mediadas por diferentes regiGes do encéfalo, as quais se

interconectam mediante vias neurais particulares.

A historia do enfrentamento entre partidarios da Teoria do Campo Agregado e
do Conexionismo Celular pode ser exemplificada analisando como o encéfalo controla a

linguagem, funcdo mental humana culminante e certamente mais caracteristica. Para
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entender este processo é necessario realizar previamente uma revisdo anatdmica breve

da estrutura do encéfalo.

4.4 Regides do Encéfalo

O sistema nervoso ¢ bilateral e essencialmente simétrico, estando constituido de
sete partes principais: medula espinhal, bulbo raquideo, protuberancia, cerebelo, cérebro
médio, diencéfalo e hemisférios cerebrais (Figura 4.1).

[ P

= Hullaa Hagwickn

o= Mngule Capinhel

(@) (b)
Figura 4.1 - Principais divisdes do encéfalo [MINb 00]

As principais divisdes do encéfalo se distinguem claramente quando se secciona o

encéfalo seguindo a linha média entre os dois hemisférios [MINb 00].

(a) Este esquema mostra a posi¢cdo das principais estruturas do encéfalo referentes as
delimitacbes externas. Os estudantes de anatomia cerebral aprendem logo a
reconhecer as delimitacGes internas tais como o corpo caloso, um extenso feixe de

fibras nervosas que conecta o hemisfério esquerdo e direito.

(b) A mesma se¢do do esquema (a) vista em uma imagem de ressonancia magnética de

um encéfalo in vivo.

Com as técnicas de neuroimagem se pode visualizar in vivo estas estruturas do
encéfalo humano. Através destes estudos realizados por diversos métodos experimentais
se demonstrou que distintas regiGes do encéfalo tém funcBes especificas. Como
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conseqliéncia, a idéia de que diferentes regides estdo especializadas em diferentes

funcgdes, se considera atualmente um dos pilares da ciéncia do cérebro.

Com o conhecimento do “Processamento Paralelo” (onde em geral, cada uma
das principais funcdes sensoriais, motoras e outras de integracdo se servem de mais de
uma via neural), quando se lesiona uma via, a priori outras podem compensar
parcialmente a perda, obscurecendo assim a evidéncia de sua localizagdo. Sem duvida, a
precisdo com a qual estdo localizadas certas fungdes superiores € evidente no momento

em que se examina a linguagem, tema que sera analisado agora.

4.5 A Linguagem e outras fun¢gdes cognitivas estdo localizadas no cortex
cerebral

As funcbes cerebrais relacionadas com a linguagem estdo localizadas
basicamente no cortex cerebral que envolve e recobre os hemisférios cerebrais como a
casca de uma arvore. Em cada um dos hemisférios do encéfalo, o cortex que os rodeia
se divide em quatro I6bulos anatomicamente distintos: frontal, parietal, occipital e
temporal (Tabela 4.1). Os I6bulos denominados assim originalmente pelos 0ssos
especificos do craneo que os cobrem, tém funcdes especializadas. O I6bulo frontal esta
consideravelmente implicado na planificacdo da acdo futura e no controle do
movimento; o l6bulo parietal na sensacdo tatil e imagem corporal; o 16bulo occipital na
visdo e o lobulo temporal na audigdo e em certos aspectos da aprendizagem, memdria e
emocdo. Cada lobulo tem varias circunvolugdes ou pregas caracteristicas; isto € uma
estratégia evolutiva para aumentar a area de superficie Gtil em um espaco restringido.
As proeminéncias das circunvolucdes se denominam “giros”. Os canais intercalados se
denominam “sulcos”. As circunvolugdes e sulcos mais proeminentes S40 0S mesmos em

todos individuos e tém nomes especificos [KAN 98].
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Tabela 4.1 e Figura 4.2 - Subdivisdo Anatdmica do Sistema Nervoso Central

Parte do SNC

Localizacdo / Funcéo

Medula Espinhal

A Medula Espinhal, a parte mais caudal do sistema nervoso central, recebe e
processa informacdo sensorial da pele, articulagbes e muasculos das
extremidades e tronco, controla 0 movimento das extremidades e do tronco. Se
subdivide nas regiBes cervical, toracica, lombar e sacra. A medula espinhal se
une rostralmente com o tronco cerebral, que conduz informacdo nos dois
sentidos entre a medula espinhal e o encéfalo. O tronco cerebral contem vérios
grupos distintos de corpos celulares, os nlcleos dos nervos craniais. Alguns
destes nicleos recebem informacdo da pele e misculos da cabeca; outros
controlam o output motor dos musculos da face, pescogo e olhos. Outros, por
sua vez, estdo especializados em informacgéo de sentidos especificos: o ouvido,
o0 equilibrio e o paladar. O tronco cerebral também regula os niveis de alerta e
de consciéncia através da formacdo reticular, que tem projecoes difusas. O
tronco cerebral consta de trés partes: o bulbo raquideo, a protuberéncia e o
cérebro médio.

Bulbo Raquideo

O Bulbo Raquideo (ou medula oblonga), que se situa justo acima da medula
espinhal, inclui varios centros responsaveis de funcbes autdbnomas como a
digestdo, a respiracdo e o controle da freqiéncia cardiaca.

Protuberancia

A Protuberancia, que se situa acima do bulbo, conduz a informacdo sobre o
movimento desde os hemisférios cerebrais até o cerebelo.

Cerebelo

O Cerebelo esta situada atras da protuberancia e esta conectado com o tronco
cerebral por varios tratos destacados de fibras chamadas pedunculos. O
cerebelo modula a forca e a disposicdo do movimento e estd implicado na
aprendizagem das habilidades motoras.

Cérebro Médio

O Cérebro Médio (mesencéfalo) que se situa rostralmente a protuberancia,
controla muitas funcfes sensoriais e motoras, incluindo os movimentos oculares
e a coordenacdo dos reflexos visuais auditivos.

Diencéfalo

O Diencéfalo situado rostralmente ao cérebro médio contem duas estruturas.
Uma, o talamo, processa a maior parte da informagdo que chega ao cortex
cerebral desde o restante do Sistema Nervoso Central. Outra, o hipotalamo,
regula as fungdes autbnomas e visceras.

Hemisférios Cerebrais

Os Hemisférios Cerebrais estdo formados pelo cortex cerebral e trés estruturas
profundas: os ganglios basais, o hipocampo e o ndcleo amigdaloideo. Os
ganglios basais participam da regulacdo da conduta motora, o hipocampo esta
implicado em processos de armazenamento da informacdo e o ndicleo
amigdaloideo coordena as respostas autbnomas e enddcrinas com os estados
emocionais. Recobrindo ambos hemisférios esta a capa do cortex densamente
pregueada, que se divide em quatro Iébulos: frontal, parietal, temporal e
occipital. O encéfalo também se divide em trés regiGes mais amplas: o cérebro
posterior (o bulbo, a protuberancia e o cerebelo), o cérebro médio e o cérebro
anterior (o diencéfalo e os hemisférios cerebrais). O cérebro médio e o cérebro
posterior(excluindo o cerebelo) constituem o tronco cerebral.

Fonte: [MINb 00]

O Sistema Nervoso Central tem sete partes principais, representadas na Figura

4.2.
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Figura 4.2 - Sistema Nervoso Central

Grande parte do que sabemos sobre a localizagcdo da linguagem procede do
estudo da afasia, uma categoria de transtorno de linguagem devido a problemas
médicos. A afasia € mais freqliente em pacientes que tenham sofrido um acidente
(obstrucdo ou rompimento de um vaso sangiiineo que irriga uma parte do hemisfério
cerebral) [MINDb 00].

Inimeros estudos desta patologia se desenvolveram desde a segunda parte do
século XIX, sendo que o primeiro avanco ocorreu em 1861 quando Pierre Paul Broca
(Franca — Neurologista) descreveu o caso de um paciente que podia compreender a
linguagem mas ndo podia falar. O paciente ndo tinha problemas funcionais na lingua,
boca ou cordas vocais que poderiam evitar que falasse. Podia pronunciar palavras soltas
e cantar uma melodia sem dificuldade, mas ndo podia falar gramaticalmente ou com
frases completas, nem podia expressar as idéias por escrito. O exame post-mortem (post
mortem) do encéfalo do paciente revelou uma leséo na regido posterior do I6bulo frontal
(area hoje denominada “area de Broca”) (Figura 4.3). De seus estudos com outros oito
pacientes com a mesma patologia Broca enunciou: “Falamos com o hemisfério

esquerdo” (Nous parlons avec I"hemisphére gauche).
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Figura 4.3 - O cortex cerebral (Modificado de Geschwind, [GES 74])

Na vista lateral do hemisfério esquerdo se apresentam as principais areas do
cortex cerebral implicadas na linguagem. A area de Wernicke processa o input auditivo
para a linguagem e é importante para a compreensao da fala. Est4 localizada perto do
cortex auditivo primario e do giro angular, que integra o input auditivo com a
informacao procedente de outros sentidos. A area de Broca controla a producéo da fala.
Esté localizada perto da regido da area motora que controla os movimentos da boca e da
lingua que produzem as palavras. A area de Wernicke se comunica com a &rea de Broca

através de um trato de fibras, o fasciculo arqueado.

A partir deste trabalho se iniciou a busca da sede cortical de outras fungdes
comportamentais especificas. Em 1870 Gustav Fritsch (Alemanha - Fisiologista) e
Eduard Hitzig (Alemanha — Psiquiatra) descobriram que a estimulag&o elétrica de certas
regides do encéfalo de cdo produzia movimentos caracteristicos nas extremidades.
Descobriram que cada movimento particular esta controlado por uma pequena regido do
cortex, bastante delimitada; além disso, estes movimentos de uma extremidade se
produziam ao estimular a circunvolucdo pré-central do cortex motor contralateral.
Assim, em humanos, a méo direita, utilizada habitualmente para escrever e realizar
movimentos de precisdo estd controlada pelo hemisfério esquerdo, o mesmo que
controla a fala. Por tanto, se considera que o hemisfério esquerdo é dominante na

maioria das pessoas [KAN 98].

A seguinte etapa iniciou com Carl Wernicke (Alemanha — Neurologista) quando
em 1876, descreveu um segundo tipo de afasia (caracterizada por uma disfuncéo
receptiva por contraposicdo a uma expressiva) publicando um trabalho intitulado “O
Complexo de sintomas da afasia: Um estudo psicoldgico sobre uma base anatdémica”.
Enquanto os pacientes de Broca podiam entender mas néo falar, o paciente de Wernicke
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podia falar mas ndo entender a linguagem (inclusive suas proprias palavras). Esta afasia
era determinada por lesdes na parte posterior do I6bulo temporal, onde se une com 0s

I6bulos parietal e occipital (Figura 4.3).

Baseando-se em seus estudos, nos de Broca, Fritsch e Hitzig, Wernicke prop6s
que somente as fungdes mentais mais basicas, as concernentes as atividades perceptivas
e motoras, estdo localizadas em areas particulares do cortex; enquanto que, as funcgbes
intelectuais mais complexas sdo o resultado de interconexdes entre varias zonas
funcionais. Situando o principio de funcdo localizada em um contexto conexionista,
Wernicke considerou que os diferentes componentes de uma conduta determinada se
processam em diferentes regides do encéfalo. Assim, avangou a primeira prova da idéia
do “processamento distribuido”, que na atualidade € um conceito central do

conhecimento da funcéo cerebral.

Wernicke postulou que a linguagem envolve programas sensoriais e motores
especificos, distintos; estando cada um deles sob o controle de regiGes corticais
especificas. Prop6s que o programa motor, que rege 0s movimentos da boca implicados
na fala, se localiza na area de Broca; que, adequadamente, situa-se justo diante da area
motora que controla a boca, a lingua, o palato e as cordas vocais (Figura 4.3). O
programa sensorial que regula percepcdo da palavra foi atribuido a area do l6bulo
temporal (atual area de Wernicke). Esta area também se localiza adequadamente,
estando rodeada pelo cértex auditivo como por areas que integram as sensagdes
auditivas, visuais e somaticas para formar percepgdes complexas (areas denominadas

Cortex de Associacdo).

Este trabalho de Wernicke serviu de base estrutural do modelo de organizacao
da linguagem, atualmente modificado por novos achados, mas mantido em sua esséncia.
Inspirada neste trabalho no inicio do século XX na Alemanha surgiu uma nova escola
de localizacdo cortical coordenada por Korbinian Brodmann (Anatomista). Foram
descritas 52 areas funcionais do coértex cerebral humano pelo método

“citoarquitetonico”.

Todos estes estudos deixaram uma evidente base anatbmica e funcional de que
no cortex existiam muitas &reas delimitadas, a algumas das quais podiam atribuir-se um
papel especifico em certas condutas. N&o obstante, a teoria do Campo Agregado foi
dominante e ndo a Conexionista no inicio do século XX. Isto foi devido a argumentos

de neurocientistas destacados como Henry Head (Inglaterra-Neurologista), Kurt
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Goldstein  (Alemanha - Neuropsicdlogo), Ivan Pavlov (Russia — Fisiologista
Comportamental), Jacques Loeb e Karl Lashley (EUA) em defesa da Teoria do Campo

Agregado.

Lashey foi o maior defensor desta teoria e deixou a importancia da celula
neuronal e suas conexdes em segundo plano, dando importancia ao conjunto da “Massa
cerebral”, utilizando experimentos com ratos em labirintos seguindo a tradicdo do
trabalho de Fluorens (busca de uma sede especifica da aprendizagem). Este lesionava
regibes do cérebro dos ratos e observava seus comportamentos, avaliando assim,

somente a extensao do dano.

Os estudos de Lashley, Head e Goldstein foram reinterpretados e reavaliados,
concluindo-se que a tarefa empregada era inapropriada para estudar a localizacdo de
funcdo ja que implica muitas capacidades sensoriais e motoras complexas. Quando se
priva o animal de uma capacidade sensorial (por exemplo, a viséo), pode aprender com
outras (por exemplo, seguindo sinais tateis e olfativos).

Em finais dos anos 30, Edgar Adrian (Inglaterra), Wade Marshall [MAR 88a]
[MAR 88b] e Phillip Bard (EUA) descobriram que estimulos tateis promovem a
atividade elétrica em regides definidas do cortex cerebral. A seguir Jerzy Rose e Clinton
Woolsey reexaminaram o0 conceito de “rede arquitetdnica” e muitos outros
pesquisadores. Segundo estes estudos as areas corticais podem ser definidas com
precisdo segundo varios critérios independentes, incluindo o tipo de célula e a
estratificacdo celular, as conexdes aferentes e eferentes e 0 mais importante, a funcéo

(fisiologia).

Baseado nestes estudos, durante cirurgias de epilepsia, Wilder Penfield
estimulava areas de pacientes submetidos a anestesia local para nao lesar areas da fala

descritas por Broca e Wernicke, em estudos no encéfalo in vivo.

Atualmente Michael Raichle e colaboradores passaram a estudar individuos
sadios utilizando a exploragdo mediante Tomografia por Emissdo de Pdsitrons (TEP ou
TEP). Esta € uma técnica de neuroimagem néo invasiva para visualizar mudancas locais
no fluxo sanglineo cerebral e 0 metabolismo que se associa com atividades mentais, tais
como ler, falar e pensar. Posner [POS 94] e colaboradores descobriram que inputs
neurais para a producdo e compreensdo da linguagem séo processados por mais de uma

via. Estes concluiram que se utilizam diferentes vias encefalicas e codigos sensoriais
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para perceber palavras apresentadas oralmente ou visualmente. Propuseram que estas
vias tém acesso independente as regides de nivel superior, que se encarregam de dar o

significado e da expressdo da linguagem.

N&o sO a leitura e a escuta ativas se processam por separado, se ndo também
quando um individuo simplesmente pensa o significado de uma palavra, sem recorrer a
outros inputs, se ativa uma &rea diferente no coértex frontal esquerdo. Assim, o
processamento da linguagem ocorre tanto em serie como em paralelo. Estes estudos
demonstraram que 0 processamento da informacdo requer que areas corticais
particulares estejam interconectadas apropriadamente e que respondam a, e portanto
codifiguem, somente certos aspectos de estimulos sensoriais especificos ou de

movimentos motores e ndo outros [KAN 98].
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Tabela 4.2 - Tomografia por Emisséo de Positrons do Cortex Cerebral — vista lateral do hemisfério

esquerdo em distintos momentos de conduta relacionados a linguagem

A. Lendo as palavras B. Escutando as palavras

C. Pronunciando as palavras D. Pensando as palavras

Fonte: Kandel et al., 1998

O cortex cerebral tem duas caracteristicas de organizacdo importantes. A primeira, cada
hemisfério se ocupa basicamente dos processos sensoriais e motores do lado oposto ou
contralateral do corpo. A informag&o sensorial que chega a medula espinhal da parte esquerda do
corpo cruza ao lado direito do sistema nervoso antes de ser conduzida ao cortex cerebral. De
modo similar, as areas motoras de um hemisfério do encéfalo exercem o controle dos
movimentos da metade oposta do corpo. A segunda é que, mesmo que os hemisférios cerebrais
parecem ser semelhantes em humanos, ndo apresentam uma estrutura completamente simétrica
(tdo pouco tem uma funcéo equivalente) [MINb 00].




29

Com uma TEP (Tomografia por Emissdo de Pdsitrons - Tabela 4.2) é possivel
identificar regiGes especificas do cortex implicadas no reconhecimento de uma palavra
falada ou escrita. Cada uma das quatro imagens do encéfalo humano mostradas (vistas
laterais do hemisfério esquerdo) representa a média de atividade cerebral que esta
ocorrendo em varios individuos normais. Nas imagens de TEP, o branco representa as
areas de maior atividade, o amarelo as areas de atividade elevada e o azul as &reas de
atividade minima. O componente de input da linguagem (ler ou escutar uma palabra)
ativa as regides do encefalo mostradas em A e B. O componente de output (fala ou

pensamento) ativa as regides mostradas em C e D.

A. A leitura de uma s6 palavra produz uma resposta no cortex visual primario e no

cortex visual de associacao.

B. Escutar uma palavra ativa uma série completamente diferente de areas no cortex
temporal e na convergéncia do cortex temporal e parietal. Isto demonstra que o
encéfalo utiliza vias auditivas e visuais separadas para processar a linguagem e nao
uma Unica via comum.(Para controlar diferencas que poderiam interferir foram

utilizadas as mesmas palavras nas provas de leitura e escuta).

C. Pronunciar uma palavra ativa a area motora suplementaria na regido medial do
cortex frontal. Foi solicitado aos individuos que repetissem uma palavra apresentada
mediante auriculares ou em uma tela. A &rea de Broca se ativa tanto se a palavra é
apresentada oralmente ou visualmente. Assim, a via visual e a via auditiva

convergem na area de Broca, a regido comum para a produ¢do motora da fala.

D. O pensamento, tal como analisar o significado de uma palavra, ativa o cortex
frontal. Para identificar as regides ativas durante o pensamento foi solicitado aos
individuos que respondessem a palavra “encéfalo” com um verbo apropriado (por

exemplo, “pensar”). As areas de Broca e de Wernicke também estdo implicadas.

4.6 O Neurdnio

Todos os animais, inclusive o homem, obtém informacéo sobre o seu entorno
através de varios receptores sensoriais. A informacao conseguida pelos receptores se
transforma no encéfalo em percepcbes ou ordens para 0 movimento. Respostas tdo
notaveis sdo conseguidas somente com a utilizacdo de células nervosas e as conexdes

estabelecidas entre elas. O comentario realizado neste paragrafo refere-se ao que em
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fisiologia se denomina de “Arco Reflexo”. Neste caso, como é uma resposta elaborada e
interpretada pelos centros nervosos superiores, diz-se que se trata de um Arco Reflexo
Central. Ja um reflexo de sobrevivéncia (saltar durante um susto, retirar a mdo de uma
superficie quente, reflexo patelar, e outras coisas do género) sdo respostas imediatas,
sem interpretacédo detalhada e coordenadas pela medula espinhal, sendo denominadas de
Arco Reflexo Periférico. O esquema a seguir ilustra um arco-reflexo de forma

simplificada.

Centro Nervoso

Via Nervosa Aferente// Via Nervosa Eferente

Orgdo Sensorial Org3o Efetor

Figura 4.4 - O Arco reflexo [MINb 00]

As unidades bésicas do encefalo, as células nervosas, séo muito simples. O
encéfalo é capaz de gerar comportamentos tremendamente complexos porque tem uma
grande quantidade de células nervosas que se comunicam entre si mediante
interconexdes especificas. As células nervosas apesar de sua grande quantidade
compartem muitas caracteristicas. Um dos descobrimentos mais importantes para a
compreensdo do encefalo foi que o potencial de agdo para produzir condutas complexas
ndo depende, em grande parte, da variedade das células nervosas, mas sim de seu
namero e de suas conexdes especificas entre si e com 0s receptores sensoriais e 0s

musculos.

A diversidade de células do sistema nervoso € maior do que a de qualquer outro
sistema do organismo. Os neurbnios diferem entre si em muitos aspectos, mas
compartem atributos que os tornam distintos dos hepatécitos (figado), fibroblastos
(conjuntivo) e de outras células presentes em outros tecidos. Por exemplo, 0s neurénios
possuem, caracteristicamente, diferentes regides: exibem polarizacao regional, que € a
base citoldgica do principio de polarizacdo funcional ou dindmica, enunciado por
Ramoén y Cajal. O corpo celular contem o nlcleo e os organoides para sintetizar &cido
ribonucléico (RNA) e proteinas, € s6 uma das distintas regides importantes do neurdnio

e em na maioria deles somente supde uma décima parte do volume total celular. O resto
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do volume se distribui nas prolongacdes para a comunicacao celular, os dendritos e 0
axonio, que tém origem no corpo celular. Estas regides, que exercem funcdes diferentes,
podem estar separadas por distancias relativamente grandes. Por exemplo, alguns

axonios excedem um metro de comprimento [KAN 98].

Os neurbnios também se diferenciam da maioria das outras celulas por serem
excitaveis, quer dizer, podem experimentar mudancas rapidas no potencial elétrico
através de sua membrana, devido ao fluxo de ions desde, ou em direcdo ao interior da
celula. Esta excitabilidade é¢ devida a acdo de determinadas proteinas existentes na

membrana celular (os canais e as bombas ionicas).

A grande diversidade neuronal esta bem ilustrada no cerebelo, regido do
encéfalo importante para a conduta motora. O cerebelo contem cinco tipos de células
nervosas, cada uma delas com uma morfologia distinta e desempenhando uma funcéo
caracteristica. As células de Purkinje do cerebelo sdo umas das maiores células do
sistema nervoso dos vertebrados. Seus somas(corpos celulares) tém oitenta micrometros
de didmetro e seus dendritos se ramificam profusamente ao longo de distancias
consideraveis para receber distintos tipos de mensagens aferentes [KAN 98]. Ao
contréario, os corpos celulares das células granulares do cerebelo tém somente seis a oito
micrébmetros de diametro, compondo-se de um nudcleo rodeado por uma envoltura
citoplasmatica minima. Os dendritos destas células ndo se extendem mais distante do

que a propria distancia que apresenta o corpo celular.

A diversidade celular € o resultado da diferenciacdo que acontece durante a
ontogénese do sistema nervoso e que ndo serd tratada neste trabalho direcionado ao
aspecto citoldgico da célula nervosa.

De um modo geral se pode ilustrar a morfologia dos neurbnios através da
descricdo de neurbnios sensoriais e neurdnios motores. A estrutura geral de um
neurdnio consiste em um corpo celular (soma) e seus prolongamentos citoplasmaticos,
0s dendritos e axonios (Figura 4.5). Nas extremidades dos dendritos se encontram
botBes ou vesiculas que contem mediadores quimicos utilizados na comunicagédo
celular. O mesmo ocorre nas extremidades dos axdnios. As fibras nervosas (axdnios)
podem ou ndo estar envoltas por uma bainha lipidica, denominada de bainha de mielina.
Esta funciona com um isolante elétrico e determina a conducdo mais rapida do impulso

elétrico. A disposicao da bainha de mielina é dada em funcdo do arranjo das células de



Schwann, responsdveis por sua secre¢cdo no Sistema Nervoso

Oligodendrdcitos, no Sistema Nervoso Central.
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Figura 4.5 - Estrutura do Neurdnio [KAN 98]

No sistema nervoso dos vertebrados a maior parte
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Periférico e pelos

Hiiagae

dos neurdnios possui

caracteristicas principais comuns. O corpo celular contem o nlcleo, o armazém da

informacdo genética. O corpo celular origina dois tipos de prolongacdes os dendritos e 0

axonio. Os axdnios, os elementos de transmisséo dos neurdnios, podem variar muito em
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comprimento; alguns se estendem por mais de um metro além do corpo celular. A
maioria dos axonios do sistema nervoso central s&o muito finos (0,2 a 20 microOmetros
de diametro) se comparados com o diametro do corpo celular (50 micrémetros). O cone
de arranque do axénio é o lugar onde inicia o potencial de acdo, o sinal de comunicagéo
celular. Muitos dos axonios se isolam gracas a bainha de mielina (gordura) que se
interrompe a intervalos regulares nas regiGes conhecidas como nédulos de Ranvier. As
ramificacOes do axonio de um neurdnio (0 neurdnio pré-sinaptico) transmitem sinais a
outro neurdnio (a celula pds-sinaptica) em um lugar denominado sinapse. Os ramos de
um sé axbnio podem estabelecer sinapses com outros mil neurdnios. Os dendritos
(apicais e basais) constituem a maior parte da superficie receptora de um neurénio e,
junto com o corpo celular, recebem as mensagens aferentes procedentes das células pré-

sinapticas.

A bainha de mielina deixa algumas incisuras de trecho em trecho, denominadas
“incisuras de Schmidt-Lantermann” e de trechos em trechos sofre algumas constrigdes,
chamadas de “nodulos de Ranvier”. As fibras mielinizadas apresentam um processo
mais rapido de conducédo dos estimulos devido ao fato dos impulsos se deslocarrem ao
largo de sua extensdo de forma saltatdria (de nédulo de Ranvier a nddulo de Ranvier) e

nao de forma retilinea como ocorre nas fibras amielinizadas.

E importante ressaltar que os neurdnios sio classificados de acordo com a sua
morfologia celular (numero de prolongamentos celulares) em unipolares, bipolares e
multipolares (Figura 4.6). As celulas unipolares sdo os neur6nios mais simples.
Geralmente tém uma prolongacdo primaria Unica, que habitualmente se divide em
muitos ramos. Uma delas serve como axonio, outras funcionam como estruturas
dendriticas de recepcdo. As células unipolares carecem de dendritos que emergem do
soma. Este tipo de célula predomina no sistema nervoso de invertebrados e estdo

presentes nos vertebrados em certos ganglios do sistema nervoso autbnomo.
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Os neurdnios podem classificar-se como unipolares, bipolares ou multipolares
em funcdo do numero de prolongamentos que se originam desde o corpo celular (Figura
4.6).

A. As células unipolares tém uma prolongacéo Unica, com distintos segmentos que
podem servir de superficies receptoras, ou como terminais de liberagcdo. As células

unipolares sdo caracteristicas do sistema nervoso dos invertebrados.

B. As células bipolares tém duas prolongacfes especializadas funcionalmente: o
dendrito aporta a informacdo até a célula, e o axdnio transmite a informacéo até

outras células.

C. Certos tipos de neurdnios que enviam informacgdo sensorial a medula espinhal
pertencem a uma subclasse de células bipolares denominadas de células
pseudounipolares. A medida que tais células se desenvolvem, as duas prolongacdes

da célula bipolar embrionaria se fusionam e emergem do corpo celular como um
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Unico processo. Este se divide a sua vez em dois ramos, 0s quais funcionam como
axonios, dirigindo-se um a periferia até a pele ou musculo e o outro em direcéo a

medula espinhal.

D. As células multipolares ttm um axdnio e muitos dendritos. Sdo os tipos de
nuerdnios mais comuns no sistema nervoso dos mamiferos. Trés exemplos ilustram
a grande diversidade na forma e organizacao das células multipolares. Os neurdnios
motores  espinhais que inervam fibras musculares esqueléticas. As células
piramidais tém um corpo celular triangular irregular; os dendritos emegem tanto do
apice(dendrito apical) como da base (dendrito basal). As células piramidais se
encontram no hipocampo e ao longo do cértex cerebral. As células de Purkinje do
cerebelo se caracterizam por sua arvore dendritica extensa e profusa. Tal estrutura

permite uma enorme quantidade de aferéncias sinapticas.

Os neur6nios bipolares ttm um soma de forma ovoéide que da lugar a dois
prolongamentos — um dendrito que transporta a informacdo da periferia ao soma e um
axonio que conduz a informacdo do soma ao Sistema Nervoso Central (SNC). Muitos
neurdnios bipolares sdo sensoriais, como as células bipolares da retina ou as do epitélio
olfatorio. As células sensoriais que portam a informacao sobre o tato, pressdo e dor sdo
modelos especiais de células bipolares. Inicialmente se desenvolvem como células
bipolares, mas a partir de um dado momento, as prolongacées se fusionam para formar
um axonio unico que emerge do soma e se divide em dois. Um segmento se dirige para
a superficie (0rgdos sensoriais da pele, articulacbes e musculo) enquanto o outro se
dirige a medula espinhal. Estes neurbnios sdo denominados por estas caracteristicas
pseudounipolares [KAN 98].

Os neur6nios multipolares sdo os predominantes no sistema nervoso de
vertebrados. Estas células possuem um axo6nio Gnico e de um a muitos dendritos que
emergem tipicamente de qualquer zona do soma celular. O tamanho e a morfologia
destas células varia enormemente. Em particular, as células multipolares diferem em
numero e comprimento de seus dendritos e também no comprimento do axénio. Na
maioria destas células o nimero e o comprimento dos dendritos esta relacionado com o
namero de contatos sindpticos que outros neurdnios estabelecem com esta célula. Um
neurénio motor espinhal, cujos dendritos tem uma extensdo e um ndmero moderados,

recebe cerca de dez mil contatos, dois mil no corpo celular e oito mil nos dendritos. As
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células de Purkinje do cerebelo recebem aproximadamente cento e cinquenta mil

contatos.

Segundo sua fungé@o os neurénios se classificam como motores, sensoriais e
interneurdnios. Os neurbnios sensoriais (ou aferentes) transmitem ao sistema nervoso a
informacgdo tanto perceptiva como a necessaria para a coordenacdo motora. Os
neurdnios motores transmitem ordens aos musculos e glandulas. Ja os interneurénios
sdo a classe mais numerosa de neurdnios e correspondem a neurbnios que ndo séo
especificamente sensoriais ou motores. Os interneurdnios de relevo ou de projecao tém
axonios longos e portam a informacgdo a grandes distancias. Os interneuronios locais

tém axonios curtos e processam a informacao no interior de circuitos locais.

O Sistema Nervoso além dos neurdnios possui outras células denominadas em
conjunto de células gliais, que séo: astrocitos, oligodendrécitos, microglia e células de
Schwann. Estas células ndo serdo abordadas no presente estudo por ndo apresentar

enfoque direto ao tema enfocado.

As células nervosas sdo as unidades que codificam as respostas
comportamentais atraves de suas comunicacdes divergentes ou convergentes (Figura
4.7) sendo que a comunicacdo é organizada do mesmo modo em todas as células
nervosas.Para produzir uma conduta, cada célula nervosa e motora participante gera,
sequencialmente, quatro tipos de sinais: um de entrada input, um de integracdo
(ativacdo), um sinal portador e um sinal de saida — output. Independente do tamanho,
morfologia, bioguimica do transmissor, ou funcdo comportamental, quase todas as
células nervosas podem descrever-se mediante um modelo geral de neurbnio que tem
quatro regides funcionais: um componente de entrada local (receptor), um elemento
integrador (ativador), um componente condutor (sinalizador) e um elemento de saida

(secretor) (Figura 4.8).
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. DIVERGENCIA B, COMVERGENCIA

Figura 4.7 - Estagios do processamento da informacéo na organizagao cerebral [KAN 98]

A divergéncia e a convergéncia das conexdes neuronais representam um
principio chave na organizacdo do cérebro. Nos sistemas sensoriais 0S neuronios
receptores se ramificam ao enviar suas mensagens aferentes, estabelecendo maultiplas
conexBes com neurdnios que representam um segundo estidgio no processamento da
informacg&o. (A) As conexdes subsequentes divergem cada vez mais. Ao contrério, 0s
neurbnios motores s&o modelos de conexdes progressivamente convergentes (B).
Gracas a convergéncia, as células alvo recebem a soma da informacdo de muitas células
pré-sinapticas.
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A maioria dos neurdnios, independentemente de seu tipo, possuem em comum
quatro regides funcionais: um elemento de recepcdo ou entrada, um elemento de
ativacdo, um componente condutor e um elemento emissor. A organizacao funcional
dos neurbnios, portanto, pode ser representada por um neurdnio modelo. Cada
componente gera um sinal caracteristico: a entrada, a ativacdo e 0s sinais propagaveis
sdo elétricos; enquanto que, o sinal emitido é a liberacdo de um transmissor quimico na
fenda sinaptica. Nem todos os neurénios compartem todas estas caracteristicas, por

exemplo, os interneurdnios locais carecem fregiientemente de elemento condutor.

A interpretacdo destes quatro tipos de sinais requer o conhecimento das
propriedades elétricas da membrana celular do neurénio. Os neurbnios mantém uma
diferenca de carga elétrica de 65 mV atraves de sua membrana plasmatica externa. Esta
diferenca é chamada de potencial de membrana de repouso que é resultado de uma
distribuicdo assimétrica de ions sodio, potassio e sddio, assim como de anions
organicos, através da membrana celular e da permeabilidade seletiva da membrana ao
potassio, estando o interior da célula carregado negativamente em relacdo ao seu
exterior. Considerando o exterior da membrana arbitrariamente como zero, diz-se que, 0
potencial de membrana é de — 65 mV. Este potencial de repouso pode oscilar entre — 40
e — 80 mV em diferentes células nervosas, sendo que nas musculares € maior (- 90 mV)
[KAN 98].

Esta distribuicdo € mantida pela bomba de sédio-potassio que transporta sodio
ao exterior e potassio ao interior da célula (sodio interior é dez vezes menor que sua
concentragdo extracelular e potéssio intracelular apresenta-se vinte vezes mais

concentrado que o potassio extracelular).

Uma ceélula estimulada muda este perfil tornando-se  mais positiva
internamente, em decorréncia da mudanga de permeabilidade da membrana em relacao
ao sadio (torna-se, subitamente, permeavel ao mesmo). A célula se despolariza e gera
um potencial de agdo. Cessado o estimulo ou diminuida sua intensidade este quadro
volta a reverter-se, ou seja, atraves da bomba de sodio/potassio e com gasto de energia,
0 sddio é devolvido ao meio extracelular e o potassio reingressado ao meio intracelular.
O estimulo que desencadeia o potencial de acdo deve ser suficientemente forte para ser
capaz de superar o limiar de excitabilidade da célula. Esta mudanca ocasionada pelo
ingresso de sodio no interior da célula € denominada de despolarizacdo de membrana,

que consiste numa diminuicdo do potencial de membrana, enquanto o aumento se
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denomina hiperpolarizacdo. Quando hiperpolarizada uma célula nervosa apresenta
maior dificuldade em produzir um potencial de a¢do, sendo pouco provavel que gere um
sinal transmissivel. Assim a hiperpolarizacdo € inibitéria enquanto que a

despolarizacdo excitatoria.

A amplitude e duracdo de um sinal sdo sempre as mesmas ainda que a
intensidade e variedade dos estimulos possam variar. O potencial de a¢do funciona num
efeito tudo ou nada, ou seja, se o limiar de excitabilidade for superado temos um efeito
“tudo”, caso contrario, temos um “nada”. A resposta a um potencial de acdo é a geragédo
de um estimulo que se propaga de forma saltatoria (fibras mielinizadas), sem ruido ou
perda de sinal através da fibra nervosa até sua extremidade distal, onde determina a
liberacdo de mediadores quimicos excitatorios (adrenalina) ou inibitorios (GABA) pelas
vesiculas encontradas nos botbes terminais dos axonios, em geral, e dendritos. Distintos
momentos de transformacdo de um estimulo (fenémeno fisico) em atividade elétrica

celular se observa na Figura 4.9.
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Um neurdnio sensorial transforma um estimulo fisico (neste exemplo um
estiramento) em atividade elétrica celular. Cada um dos quatro elementos do neurénio

gera um sinal caracteristico.

A. O sinal de input se gradua tanto em amplitude como em duragéo, proporcionalmente

amplitude e duracdo do estimulo.

B. O sinal de ativagdo transforma o sinal de entrada em potenciais de acdo que se
propagardo ao longo do axénio. Um potencial de a¢do sera gerado unicamente se 0
potencial receptor (nos neurdnios sensoriais) ou o potencial sinaptico (nos
neurdnios motores) for superior ao limiar de excitabilidade — disparo — (limiar de
excitabilidade ou “umbral de espiga”) determinado. Uma vez que o sinal de input
sobrepassa este limiar, qualquer incremento adicional na amplitude do sinal de
entrada aumentard a freqiéncia de geracdo de potenciais de acdo, sem variar a
amplitude. Portanto, a natureza gradual do sinal de entrada se traduz a um codigo
de freqliéncia de potenciais de acdo na zona de ativa¢do. A duragdo do sinal de

input determina o nimero de potenciais de a¢do gerados.

C. Os potenciais de agdo seguem a Lei do tudo ou nada. Cada potencial de acdo tem a
mesma amplitude e duracdo e portanto, a mesma morfologia de onda (as espigas)
guando se registram num osciloscopio. Como potenciais de a¢do sdo conduzidos
sem perdas ao longo de todo comprimento do ax6nio, a informacdo portada pelo
sinal esta representada somente pela frequéncia e nimero de espigas (pulsos) e nao
por sua amplitude. Quanto maior for a amplitude do estimulo maior sera a
freqliéncia de pulsos. E, por logica, quanto maior for a duracdo do estimulo, mais
tempo se prolongard a geracdo de potenciais e portanto maior serd 0 ndmero de

pulsos (espigas).

D. Quando o potencial de acdo chega ao terminal sinéptico, a célula libera um
neurotransmissor quimico que serve como sinal emitido. O numero total de
potenciais de ac¢do por unidade de tempo determina exatamente a quantidade de

neurotransmissor que serd liberado por célula.

Embora seja possivel aportar um maior nimero de dados biofisicos e

moleculares no presente estudo ndo sera seguido este enfoque.

Para concluir o conhecimento da complexa estruturacao da célula nervosa e sua

resposta a estimulos h& que entender os mecanismos de comunicagao entre 0s neurdnios
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propriamente ditos e destes com outras células, ou seja, estudar as sinapses e seus
principais modelos.

SINAPSE é a comunicacdo estabelecida entre um neurénio com outro(s)
neurdnio(s) ou com outros tecidos. A conducdo de um estimulo elétrico pela membrana
celular de um neurénio é unidirecional, sendo assim, em uma comunicagdo entre um
neurdnio e outra célula qualquer, sempre se observa a distingdo entre o neurdnio que faz
a sinapse e seu elemento subsequente. Assim, o elemento que fica antes da comunicacéo
(sinapse) celular ¢ denominado pré-sindptico e o que fica depois de pds-sinaptico. O
espaco entre o elemento pré-sinaptico e o0 pos-sindptico é denominado de fenda
sinaptica e é onde sdo liberados os mediadores quimicos inibidores ou excitadores de

membrana.

O modelo sinaptico mais freqiiente é o que ocorre entre um axénio de um
neurdnio pré-sinaptico e o dendrito de um neurdnio pdés-sinaptico, que se denomina
sinapse axo-dendritica (Figura 4.10). No entanto esta comunicagdo poderia ocorrer entre
um axoénio de um neurdnio pre-sinaptico com o corpo celular (axo-somatica) ou axonio
(axo-axdnica) de um neurdnio pos-sinaptico ou ainda através de um dendrito pré-
sinaptico com um axo6nio (dendro-ax6nica) ou o soma (dendro-somatica) de um
neurdnio pos-sinaptico e por final, entre um soma de um neurénio pré-sinaptico com o
soma (somatica) de um neurdnio pos-sindptico. Estes outros modelos sdo menos

freqiientes e de pouco interesse ao presente estudo [KAN 98].
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Figura 4.10 - Tipos e terminologia das sinapses de distintas partes do neurdnio [FAW 87]
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Figura 4.11 - Esquema de uma sinapse neuromuscular (Placa Motora). A unido neuromuscular
comumente recebe o nome de “placa terminal” devido ao aspecto da terminacéo axénica em

algumas espécies [ALB 86]
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O estiramento de um musculo produz um potencial receptor nas fibras terminais
do neurdnio sensorial (a célula do ganglio da raiz dorsal). A amplitude do potencial
receptor € proporcional a intensidade do estiramento. Este potencial se propaga
passivamente até a zona de ativagcdo, no primeiro nddulo de Ranvier. Se o potencial
receptor é suficientemente amplo, disparard um potencial de acdo na zona de ativacao,
que se propagard ativamente e sem mudancgas ao longo do axdnio até a sua regido
terminal. Nesta regido o potencial de acdo produzira um sinal de emisséo: a liberacdo de
um transmissor quimico. O transmissor se difunde através da fenda sinaptica e interage
com moléculas receptoras, localizadas na face externa da membrana do neurdnio motor
que inerva o masculo estirado. Esta interacdo inicia um potencial sinaptico na célula
motora, que se propaga passivamente até a zona de ativacdo do axénio de tal neurdnio
motor, onde pode gerar um potencial de acdo que se propagara ativamente ao terminal
do neurdnio motor. Ai, o potencial de acdo ocasionara a liberacdo de um transmissor
que ativa um potencial sindptico no musculo. Este sinal produz um potencial de agdo no

musculo que causa a contracdo da fibra muscular.

A Figura 4.12 apresenta 0 modelo classico de comunicagdo entre duas células
nervosas de forma simplificada, acompanhada de uma série de sinais com sua agédo

reflexa.
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Figura 4.12 - Sequéncia de sinais produzindo uma acéo reflexa [KAN 98]

Para finalizar cabe lembrar que a comunicagéo entre os neurdnios e 0s demais
tecidos, recebem nomes especificos, ou seja: a comunicacao entre um neurénio e uma
glandula se denomina neuroglandular; ja a estabelecida entre o neurénio e um musculo
— placa motora; entre um vaso sangliineo e um neurdnio — neuro-vascular e assim por

diante.
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Os temas discutidos até o presente momento de forma simplificada servem de
base para a compreensdo do estudo apresentado a seguir sobre redes neuronais

artificiais.
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5 AS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

5.1 Introducéao

A tecnologia das Redes Neurais Artificiais (RNA's) visa solucionar problemas
de reconhecimento de padrGes que geralmente sdo baseados em um conjunto de
informacdes previamente conhecido. Geralmente os conjuntos de dados sdo divididos
em conjunto de treinamento e conjunto de teste. Atualmente, pesquisadores em RNA's
estdo buscando uma compreensdo das capacidades da natureza humana, as quais
possibilitam que as pessoas construam solugGes para problemas que ndo sejam

resolvidos através de métodos tradicionais.

As redes neurais artificiais visam na sua maioria solucionar problemas de
inteligéncia artificial, modelando sistemas através de circuitos (conexdes) que possam
simular o sistema nervoso humano, abrangendo a capacidade que o mesmo possui de
aprender e agir perante as mais adversas situacdes apresentadas, bem como adquirir

conhecimento através da experiéncia e da observacéo.

Segundo o pesquisador da Universidade de Helsinki Teuvo Kohonen, uma rede
neural artificial tem a seguinte definicdo: "uma rede massivamente paralela de
elementos interconectados e suas organizacOes hierarquicas que estdo preparadas para
iterar com objetos do mundo real do mesmo modo que um sistema nervoso bioldgico

faz".

A complexidade das estruturas elementares das Redes Neurais Biologicas é
muito maior do que a dos modelos matematicos usados nas Redes Neurais Atrtificiais,
demonstrando as dificuldades encontradas para se tentar imitar o funcionamento do
sistema nervoso humano. O sistema nervoso é formado por bilhdes de células nervosas,
enquanto que uma rede neural artificial possui de dezenas a no maximo milhares de

unidades de processamento (neur6nios).

Uma rede neural artificial pode ser vista como um conjunto de varias unidades
interconectadas (similar a estrutura do cérebro), denominadas de neurénios artificiais,
cada qual contendo uma pequena porcdo local de memdria. Estes conceitos foram
baseados e fundamentados nos estudos realizados nas celulas nervosas naturais.

Portanto, busca-se aproximar ao maximo o funcionamento das redes neurais artificiais
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das redes neurais bioldgicas, na tentativa de buscar a desenvoltura com que o cérebro

humano desempenha suas funcdes.

Alguns modelos de redes neurais artificiais possuem muitos neurdnios
conectados numa estrutura de pesos de conexdo e com facilidade de adaptacéo,
proporcionando uma estrutura paralela. A estrutura paralela é desejavel pois se algum(s)
neurdnio(s) falhar (em), os efeitos na rede como um todo ndo sera significante para o
desempenho do sistema se outro caminho de conexdo entre os neurénios puder burlar a

falha, surgindo entdo a toleréncia a falha.

A principio, as redes neurais podem calcular qualquer funcdo computavel que é
realizada em um computador digital, ou seja, possuem a capacidade de modelar relagdes

lineares e ndo lineares.
Principais caracteristicas das RNA's [BAR99]:

e capacidade de "aprender" atraves de exemplos e de generalizar este
aprendizado de forma a reconhecer elementos similares, que ndo foram

apresentados no conjunto de exemplos (treinamento);

* bom desempenho em tarefas pouco ou mal definidas, onde falta o
conhecimento explicito de como resolvé-las, o aprendizado se d& atraves de

exemplos;

* robustez a presenca de informagfes falsas ou ausentes, escolha dos
elementos no proprio conjunto de treinamento (integridade do conjunto de

treinamento);

* no contexto de classificacdo de padrdes, uma rede neural pode fornecer
informacdes sobre quais padrdes selecionar em fungédo do grau de confianca

apresentado (confiabilidade do conjunto de treinamento);

* tolerancia a falha.

5.2 Histoérico

As Redes Neurais Artificiais surgiram na década de 40, mais precisamente em
1943, quando o neurofisiologista Warren McCulloch e o matematico Walter Pitts, da

Universidade de Illinois, fizeram uma analogia entre as células nervosas e 0 processo



47

eletrdnico num artigo publicado no Bulletin of Mathematical Biophysics com o titulo: A
Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity.

Em 1949, o bidlogo e psicologo Donald Hebb, que estudava o comportamento
dos animais, escreveu um livro chamado The Organization of Behavior, que reforcava
as teorias de que o condicionamento psicoldgico estava presente em qualquer parte dos
animais, pelo fato de que esta é uma propriedade de neurénios individuais. As idéias de
Hebb ndo eram pioneiras, mas ele propés um principio de aprendizado em sistemas
nervosos complexos, ou seja, uma lei que descreve o funcionamento quantitativo da

sinapse e do processo de treinamento humano.

Desde, entdo, varios outros pesquisadores, entusiasmados com as novas

descobertas, voltaram-se para esta linha de pesquisa.

Em 1951, Marvin Minsky, co-fundador do Laboratorio de Inteligéncia Artificial
do MIT, construiu 0 SNARC, o primeiro simulador de cadeia neural. O SNARC
trabalhava com éxito e podia ajustar seus pesos sinapticos automaticamente. Ele nunca
chegou a executar alguma funcdo de processamento de informacgdo interessante,

servindo somente de fator motivador para idéias que surgiram posteriormente.

Em 1956, na Primeira Conferéncia Internacional de Inteligéncia Artificial, foi
apresentado um modelo de rede neural artificial pelo pesquisador da IBM Nathaniel
Rochester. Seu modelo consistia numa simulacdo de centenas de neurdnios
interconectados atraves de um sistema que Vverificaria como a rede responderia aos

estimulos ambientais.

J& em 1959, Frank Rosenblatt na Universidade de Cornell, criou uma rede de
maltiplos neurénios do tipo discriminadores lineares e a batizou de rede perceptron.
Rosenblatt baseou-se nas linhas de pensamento de McCulloch para desenvolver o seu
modelo matematico de sinapse humana. Devido as suas complexas pesquisas e inimeras

contribuicdes técnicas, muitos o consideram como fundador da neurocomputag&o.

No final da década de 50, Minsky e Seymour Papert lancaram em uma obra
chamada Perceptron, a qual demonstrava que o modelo apresentado por Rosenblatt ndo
era muito promissor, devido ao uso de técnicas empiricas, das grandes dificuldades da
matematica envolvida e dos poucos recursos computacionais disponiveis na época. A
publicacdo de Minsky e Papert acabou esfriando as pesquisas e praticamente todo o

investimento financeiro nesta area foi cancelado.
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Enquanto Rosenblatt trabalhava no perceptron, Bernard Widrow da
Universidade de Stanford com a ajuda de alguns estudantes desenvolveu um novo
modelo de processamento de redes neurais chamado de Adaline (ADAptive LINear
Elemtent), a qual se destacava pela sua poderosa lei de aprendizado. O principio de
treinamento para as redes Adalines ficou conhecido como a Regra Delta, que foi mais
tarde generalizada para redes com modelos neurais mais sofisticados. Mais tarde,

Widrow criou a Madaline, que era uma generalizacdo multidimensional do adaline.

Nos anos seguintes, muitos artigos foram publicados, e vérias previsdes
exageradas e pouco confidveis para a época foram anunciadas [TAFb 96]. A maioria
destas suposicOes falava de computadores com um poder de raciocinio e/ou
processamento igual ou superior ao do cérebro humano. Desta forma, a credibilidade de

futuros estudos das RNA's foram fortemente comprometidos.

No inicio da década de 80, muitos pesquisadores publicaram inUmeras propostas
para a exploracdo de desenvolvimento e pesquisa em redes neurais. Foi quando o
administrador de programas da DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency)
Ira Skurnick resolveu dar atencdo as proposi¢cdes da neurocomputacdo, contrariando
todos os preceitos, fundando em 1983 as pesquisas em neurocomputacdo da DARPA.
Este fato acabou abrindo novos horizontes para a neurocomputagéo.

O fisico e bidlogo de reputagdo mundial John Hopfield também se interessou
pela neurocomputacao e escreveu Varios artigos em 1982 que levaram varios cientistas a
se unirem nesta nova area emergente. Hopfield reascendeu as pesquisas em
neurocomputacao, criticando fortemente as teorias apresentadas por Minsky e Papert na
década de 50.

Este campo de pesquisa explodiu mesmo em 1986, quando o professor de
psicologia da Universidade de Stanford, David E. Rumelhart, e seu colega James L.
McClelland, professor de psicologia da Universidade de CarnegieMellon, publicaram o
livro Parallel Distributed Processing: Explorations in the Microstructure of Cognition
(vol.1: Foundations, vol.2: Psychological and Biological Models). Nesse livro, eles
apresentam um modelo matematico e computacional que propicia o treinamento
supervisionado dos neurdnios artificiais. Surgia, entdo, o algoritmo backpropagation,

um algoritmo de otimizacao global sem restriges.
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Em 1987 ocorreu a Primeira Conferéncia de Redes Neurais. Também foi
formada a Sociedade Internacional de Redes Neurais (International Neural Networks
Society - INNS) juntamente com o INNS Journal em 1989, do Neural Computation e do

IEEE Transactions on Neural Networks em 1990.

A partir destes acontecimentos, muitas instituicdes formaram institutos de

pesquisa e programas de educagdo em neurocomputacéo.

5.3 Aplicacdes

Um dos principais objetivos da pesquisa sobre redes neurais artificiais na
computacdo € desenvolver modelos matematicos das estruturas neurais, ndo
necessariamente baseadas na biologia, que podem efetuar diversas fun¢Ges. Na maior
parte dos casos, 0s modelos neurais sd0 compostos por conjuntos de elementos nédo
lineares que operam em paralelo e que sdo classificados de acordo com
modelos/padrdes relacionados a biologia. Quando um método é criado visando utilizar
aspectos de redes neurais artificiais, comecam com o desenvolvimento de um neurénio
artificial ou computacional baseado no entendimento de estruturas neurais bioldgicas,
seguidas do aprendizado de mecanismos voltados para um determinado conjunto de
aplicacbes e o treinamento do suposto sistema. Segue-se mais detalhadamente as
seguintes fases:

estudo do problema;
» desenvolvimento de modelos neurais motivados por neurénios biolégicos;
* modelos de estruturas e conexdes sinapticas;

e escolha de um algoritmo de aprendizado (um método de ajuste de pesos ou

forcas de conexdes internodais);
» construcdo de um conjunto de treinamento;
* 0 treinamento propriamente dito;
» fase de testes;
» utilizacdo da rede.

As diferencas entre as aplicacdes, os algoritmos de aprendizagem e as estruturas

de interconexdes entre 0s neurdnios levam os pesquisadores a desenvolver diferentes
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modelos (arquiteturas) de redes neurais. Do ponto de vista estrutural, a arquitetura de
redes neurais pode ser classificada como estatica, dindmica ou fuzzy, podendo ter uma
ou multiplas camadas. Alem disso, diferencas computacionais surgem devido a forma
como sdo feitas as conexfes entres 0s neurbnios. Estas conexdes podem ser feed
forward, backward, lateralmente conectadas, topologicamente ordenadas ou hibridas.
As aplicagdes de redes neurais podem ser classificadas em diversas classes como:

* reconhecimento e classificacdo de padrdes;
* processamento de imagem;

» visdo computacional;

» identificacdo e controle de sistemas;

e processamento de sinais;

* robotica;

« filtros contra ruidos eletronicos;

» analise do mercado financeiro;

» controle de processos.

Cabe ressaltar que em uma determinada aplicacdo de um sistema, que faz o uso
das redes neurais artificiais, ndo precisa necessariamente ser classificada em apenas uma

das citadas acima.

5.4 O Neuronio Artificial

O primeiro modelo matematico para uma rede neural, proposto por McCulloch e
Pitts, era simples diante das informacgdes disponiveis naquela época sobre o
funcionamento elétrico de uma célula nervosa (Figura 5.1). Era um dispositivo binario,
sendo que a saida do neurdnio poderia ser pulso ou nao pulso (ativo ou ndo), e as varias
entradas tinham um ganho arbitrdrio, podendo ser excitatérias ou inibitdrias. Para se
determinar a saida do neurénio, calculava-se a soma ponderada das entradas com o0s
respectivos ganhos como fatores de ponderacdo, excitatorios ou inibitérios. Se o
resultado atingisse um certo limiar, a saida do neurdnio era pulso (ativo), caso contrario,

néo pulso (néo ativo).
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Figura 5.1 - O neur6nio de McCulloch e implementacgdes de algumas funcées booleanas [KOV 96]

Assim como o neurénio bioldgico, o neurdnio artificial possui um ou mais sinais
de entrada e apenas um sinal de saida. As informagdes podem ser recebidas através de
sensores ou de outros neurdnios artificiais que fazem parte da Rede Neural Artificial
(RNA). Estes sinais sdo processados e enviados para a saida. Os sinais de entrada
(estimulos) devem chegar até o neurdnio simultaneamente, isto €, todas as informagdes

devem chegar ao nucleo do neurénio artificial ao mesmo tempo.

O processamento paralelo em computadores seqiienciais (por exemplo, 0s
microcomputadores atuais) pode ser paradoxal, mas ndo o €, ocorre de fato. A
simulacdo de um ambiente paralelo é possivel, e é desta forma que ocorre esse tipo de
processamento para as redes neurais. O modelo matematico simula o paralelismo da

rede neural atraves de um algoritmo [TAF 96].

Um dos atributos de grande importancia do neurdnio artificial € o peso. Os

pesos, também conhecidos por pesos sinapticos, sdo representados pela letra w (weight)
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e representam o grau de importancia que determinada entrada possui em relacdo aquele

determinado neur6nio.

O valor do peso ¢é alterado em fungéo da intensidade do sinal de entrada, e dessa
forma, o peso muda o seu valor representativo para a rede (processo de aprendizagem).
Deduz-se que, quanto mais estimulada for uma entrada, mais estimulado serd o peso
correspondente, e quanto mais for estimulado um peso, mais significante e influente o

mesmo sera para o resultado do sinal de saida do respectivo neurdnio.

Matematicamente, 0s pesos sdo vistos como um vetor de valores [wi, Wy, ..., Wp]
para um neurdnio, ou uma matriz de pesos, colecdo de vetores, para um conjunto de

neurdnios.

O sinal de excitacdo do neurdnio é resultante do somatorio do produto dos sinais

de entrada, representados por um vetor [X1, Xz, ..., Xn], pelo vetor de pesos do neurdnio

n
(inwi - 0 valor correspondente a Xowp sera explicado adiante e corresponde ao Viés,
i=0

representando um estimulo inicial a rede). Apos esta operacdo, o0s sinais de entrada

passam a ser chamados de entradas ponderadas.

Fung¢do de Soma

saida

\4

Entradas <

Fungdo de Transferéncia

Figura 5.2 - O Neurbnio artificial [TAFb 96]

A préxima tarefa a ser tomada pelo neurbnio, é a de verificar se o valor
resultante da soma entre o produto dos sinais de entrada pelos respectivos pesos atingiu
ou ndao um valor predeterminado, chamado de limiar. Se o valor calculado atingiu o
limiar, 0 mesmo é repassado adiante através da saida. Caso contrario, se o0 valor nao
atingiu o limiar, o sinal ndo sera transferido. Esse processo de verificacdo € chamado de

funcdo de transferéncia, que também é conhecido como limiar logico.
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A resposta final da rede ou das camadas subjacentes esta diretamente ligada com
0 resultado obtido pela funcdo de transferéncia. Por isso, deve-se dar a devida atencéo a
este processo. A logica neural expde, que a intensidade dos sinais de entrada, dispara,
ou nao, o sinal do neurdnio, fazendo com que este estimule o neurénio seguinte [TAFb
96].

Além da funcdo de transferéncia, ha a funcdo de ativacdo, a qual antecede a
mesma e tem como funcdo, suceder um nivel de ativacdo dentro do prdprio neurénio, ou
seja, 0 neurdnio, através desta funcdo, decidira o que fazer com o resultado da soma
ponderada das entradas (ativar ou ndo). Essa decisdo tem efeito somente ao respectivo

neurdnio artificial.

Em alguns modelos simples de redes neurais artificiais, a funcdo de ativacéo
pode ser a propria funcdo de soma das entradas ponderadas do neurdnio. J& em modelos
mais elaborados, a fungdo de ativacdo pode possuir um processamento atribuido, o qual
pode ser, por exemplo, 0 uso de um valor prévio de saida como uma entrada para o

préprio neurdnio, servindo de auto-excitagdo para 0 mesmo [TAFb 96].

O valor de saida do neurdnio sera produzido apos a chamada da funcdo de

ativagéo, seguido pela funcéo de transferéncia.

Em alguns casos, o neurdnio artificial pode néo ter efeito no neurbnio seguinte
se o0 valor de ativacdo ndo ultrapassar um certo valor minimo. Este fator € resultante das
caracteristicas sigma ou rispidas que a funcdo de transferéncia tem como propriedade.

Devido a esse fator, ha varios tipos de fungdes de transferéncia (Figura 5.3).
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Figura 5.3 - Func6es de transferéncia [KOV 96]

Assim como nas redes neurais bioldgicas, o conjunto de varios neurdnios
artificiais interconectados, formam as redes neurais artificiais.

Xl
2T
saida
X2
2T
X3

Figura 5.4 - Rede neural artificial

5.5 Arquiteturas

Um outro detalhe importante a ser considerado é a maneira como 0s neur6nios
artificiais podem ser agrupados. Este agrupamento se sucede no cérebro humano de
maneira que as informacgdes possam ser processadas de forma dinamica ou interativa.

Biologicamente, as redes neurais sdo organizadas e construidas de forma tridimensional
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por componentes microscopicos. H& uma forte restricdo no numero de camadas que a
rede pode conter, limitando consideravelmente o tipo e o escopo da implementagéo da

mesma em silicio.

Uma rede neural pode ter uma ou vérias camadas. As redes que possuem uma
Unica camada sdo as redes que possuem um nd entre uma entrada e uma saida da rede
(Figura 5.5). Esse tipo de rede é indicado para a solugdo de problemas linearmente
separaveis. Ja as redes multicamadas possuem mais de uma camada entre as ja

existentes camadas de entrada e saida (Figura 5.6).

X, >
X, >
X5 >

Figura 5.5 - RNA de uma Unica camada

As redes neurais artificiais multicamadas possuem as chamadas camadas
escondidas (hidden), que também sdo chamadas de intermediarias ou ocultas. Esse
namero de camadas pode ser indeterminado, e estdo situadas entre a camada de entrada

e a camada de saida da rede neural [CAR 98].

As camadas ocultas sdo constituidas por neurénios artificiais, da mesma forma
com que as camadas externas (entrada e saida) sdo compostas, e tendo como
caracteristica diferenciada o ndo contato com o mundo externo (Figura 5.6). Os sinais
sdo passados para 0s outros neurdnios obedecendo as funcdes de transferéncia que cada

neurdnio possui [NAS 94].
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Camadas Ocultas

Camada de entrada Camada de saida

Figura 5.6 - RNA multicamada

Os nodos que compde a rede neural artificial podem ter conexdes do tipo:

» feedforward ou aciclicas (Figura 5.7) — a saida de um neurdnio na i-ésima
camada da rede ndo pode ser usada como entrada de nodos em camadas de
indice menor ou igual a i [CAR 98]. Uma aplicagdo tipica para as redes
neurais artificiais feedfoward é de desenvolver modelos ndo-lineares que
também sdo usados para o reconhecimento e classificagdo de padrbes. Uma
rede feedforward pode ser vista como uma ferramenta que realiza a andlise

de regressdo néo linear [NAS 94].
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Figura 5.7 - RNA feedforward ou aciclica
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» conexoes feedback ou ciclica (Figura 5.8) — a saida de algum neurénio na i-
ésima camada da rede é usada como entrada de nodos em camadas de indice
menor ou igual a i. Se todas as ligacGes entre os neurdnios forem ciclicas, a
rede é chamada autoassociativa; estas redes associam um padrdo de entrada
com ele mesmo, e sdo particularmente (teis para a recuperacdo ou

regeneracdo de um padrdo de entrada [CAR 98].

Figura 5.8 - RNA feedback ou ciclica

5.6 Aprendizado

Para o0 aprendizado das redes neurais, foram propostos diversos métodos de
treinamento, sendo estes subdivididos em dois paradigmas principais: o aprendizado
supervisionado e o0 ndo supervisionado. Para estes modelos existem vantagens e
desvantagens que serdo expostas a seguir. As RNA’s possuem a capacidade de aprender
por exemplos, determinando a intensidade de conexdes entre 0s neurdnios pertencentes
a rede. Logo, um conjunto de procedimentos definidos para ajustar os parametros de
uma RNA, a fim que a mesma possa aprender uma determinada funcao, é chamado de
algoritmo de aprendizado. A designacdo de uma RNA, na resolucdo de um determinado
problema, passa inicialmente por um processo de aprendizagem, onde a rede procura
extrair informacdes relevantes de padrdes de informacéo apresentados a ela, modelando

uma representacdo propria.



58

5.6.1 Supervisionado

A vasta majoridade das redes neurais artificiais tem utilizado o treinamento
supervisionado. Deste modo, a saida atual da rede neural é comparada com a saida
desejada. Os pesos terdo o0s seus valores iniciais setados aleatoriamente, e serdo
ajustados, através do algoritmo de aprendizagem, pela rede na préxima iteracdo ou

ciclo.

O ajuste sinaptico é dependente do valor esperado e do sinal atual de saida.
Desta maneira, 0 método de aprendizado tenta minimizar o fluxo corrente de erros de
todos o0s elementos em processamento. Esta reducdo global de erros trabalha

modificando continuamente os pesos até que a rede alcance uma certa precisao.

Com o aprendizado supervisionado, as redes neurais artificiais devem ser
treinadas antes de serem usadas. O treinamento consiste da apresentacdo dos sinais de
entrada e saida a rede. Estes dados sdo frequentemente referenciados ao conjunto de
treinamento. A fase de treinamento pode consumir uma grande fatia de tempo. Em
alguns sistemas prot6tipos, com um inadequado poder de processamento, o aprendizado
pode levar semanas. O treinamento é considerado completo quando a rede neural
alcanca um certo nivel de performance. Este nivel significa que a rede alcancou uma
precisdo estatistica conforme as producdes de saida necessarias para uma dada
sequéncia de entradas. Quando ndo h& mais a necessidade de aprendizado, 0s pesos séo
praticamente “congelados” para a aplicagdo. Alguns tipos de redes neurais permitem um
treinamento continuo, com uma taxa muito baixa de aprendizado, enquanto a mesma
estd em operacdo. Este processo ajuda a rede a adaptar-se gradualmente as condigdes

de mudanca.

O conjunto de treinamento precisa ser suficientemente grande para conter as
informagdes necessarias para que a rede aprenda os moldes e as relagdes importantes.
Se a rede é treinada somente com um exemplo em um determinado tempo, todos os
pesos serdo setados meticulosamente para este fato, os quais poderiam sofrer alteracdes
drasticas no aprendizado de um préximo fato. Conforme um resultado, o sistema precisa
aprender com todos os fatos em conjunto, provendo posteriormente o melhor ajuste dos

pesos para todo o conjunto de fatos.

A maneira com que o0s sinais de entrada sdo representados, ou codificados,

determina 0 maior componente constituinte para 0 sucesso de instrucdo da rede.
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Normalmente, as redes neurais artificiais somente manipulam, ou trabalham, com dados
numericos como entrada. Por este motivo, os dados do mundo exterior, devem ser
tratados e convertidos para que se possa alimentar a rede. Esta captura de estimulos do
mundo real pode ser feita através de varios tipos de dispositivos, tais como: cameras de

video, diversos tipos de sensores, microfones, etc.

Vaérias técnicas de condicionamento ja estdo disponiveis para serem aplicadas a
implementacdes de redes neurais artificiais, viabilizando e principalmente facilitando
para que o desenvolvedor da rede encontre 0 melhor formato para os dados, e uma

arquitetura adequada para a rede objetivando uma determinada aplicacgéo.

Apbs o treinamento supervisionado, é importante analisar 0 que a rede pode
realizar com os dados que ainda ndo foram apresentados a mesma. Se o resultado de
saida do sistema ndo for razoavel para este novo conjunto de dados (chamado conjunto

de teste), presume-se que o treinamento da rede ainda néo foi suficiente.

Esta avaliacdo é critica para assegurar que a rede simplesmente ndo memorizou
um dado conjunto de dados, mas sim aprendeu os modelos/padrdes gerais envolvidos na
aplicacio (generalizacdo). E importante ressaltar que as vezes o problema da
generalizacdo é devido & mé qualidade dos dados usados para o treinamento e ndo um

problema da rede.

5.6.2 Nao supervisionado

O aprendizado nédo supervisionado € a grande promessa para o futuro, visto que

implica que a rede aprenda se a necessidade de um conjunto de treinamento.

Estas redes ndo suportam influéncias externas para ajustar 0S Seus pesos
sinapticos, pois ha um monitoramento de desempenho interno da mesma, analisando as
regularidades e/ou tendéncias dos sinais de entrada, e conseqiientemente adaptando-se
automaticamente as necessidades da rede.

Possuindo caracteristicas de autonivelacdo, sem um suposto auxilio para
determinar se o aprendizado converge ou ndo para 0 caminho certo, a rede possui
mecanismos, mais precisamente, informacdes, de como se organizar. Esta propriedade e
percepcdo da rede devem-se a topologia e as regras de aprendizado adotados pela rede

neural artificial.
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Uma rede com o algoritmo de aprendizado ndo supervisionado deve ter
enfatizado a cooperacdo entre as camadas de unidades de processamento. A competicéo
entre estas unidades é a base de aprendizado da rede. Normalmente, quando a
competicdo pelo aprendizado ocorre de fato, somente 0s pesos pertencentes a unidade

de processamento vencedora sao ajustados.

5.6.3 Velocidade de aprendizado

A velocidade com que uma rede neural artificial aprende, depende de varios
fatores. A baixa taxa de aprendizado resulta num tempo relativamente grande para a
realizacdo do aprendizado da rede, a fim de produzir um resultado adequado para o
sistema em questdo. Ja com uma alta taxa de aprendizado, a rede pode nédo ser capaz de
fazer uma possivel discriminacéo fina em relagdo aos sistemas que aprendem de forma

mais lenta.

Geralmente, vérios fatores, além do tempo de aprendizado, precisam ser

considerados quando se aborda a tarefa de aprendizado e treinamento da rede.

Alguns fatores que estdo fortemente acoplados ao processo de aprendizado de
uma RNA [DAC 92]:

» acomplexidade da rede;

* 0 numero de camadas (tamanho);
» 0 paradigma de selecdo;

e aarquitetura adotada;

» algoritmo de aprendizado;

* as regras empregadas;

» aprecisdo desejada;

Todos estes fatores contribuem e alteram o tempo de treinamento da rede. A
mudanca de qualquer um destes fatores pode estender o tempo de treinamento para uma

razdo ndo muito significativa, ou resultando em uma precisdo néo satisfatoria.

A maioria dos algoritmos de aprendizado possuem alguma provisdo para a taxa

de aprendizado ou em muitos casos, uma constante de tempo. Normalmente, este valor
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estd compreendido num intervalo entre zero e um [0 , 1]. Se a taxa de aprendizado

exceder o valor maximo, o algoritmo de aprendizado ira corrigir 0s pesos da rede.

Pequenos valores da taxa de aprendizado nao retificardo 0s erros tao
rapidamente, mas se pequenos passos sdo tomados na correcdo de erros, hd uma grande

possibilidade de se alcangar uma boa convergéncia de aprendizado da rede.

5.6.4 Algoritmos de aprendizado

Muitas das leis de aprendizado estdo em uso, e a maioria delas sdo apenas
variagOes da mais difundida lei, que é a lei de Hebb. As pesquisas em torno das funcgdes
de aprendizado continuam, e busca-se aproximar cada vez mais estes modelos dos téo

sonhados e perfeitos padrdes biologicos.

Embora o homem esteja muito aléem de descobrir realmente como ocorre o
processamento biolégico, e o aprendizado seja algo extremamente complexo,

simplificacbes e morfologias matematicas continuam em desenvolvimento.

Abaixo, sdo apresentadas algumas das mais conhecidas e difundidas leis de
aprendizado [DAC 92]:

* Principio de aprendizado de Hebb — a primeira e indiscutivelmente a mais
conhecida regra de aprendizado, foi apresentada pelo bidlogo e psicélogo
Donald Hebb. A descricdo da mesma foi exposta em seu famoso livro The
Organization of Behavior em 1949. A regra parte do seguinte pressuposto.
Se um neurdnio recebe uma entrada, proveniente de outro neurdnio, e ambos
estdo ativos, isto é, possuem o mesmo sinal, 0s pesos entre 0s neurénios

precisam ser excitados;

* A Lei de Hopfield - é praticamente similar ao principio de aprendizado de
Hebb com apenas uma excecéo: a lei de Hopfield especifica a magnitude da
excitacdo ou inibicdo. Se a saida desejada e o sinal de entrada estdo ambos
ativos ou inativos, 0os pesos sdo incrementados pela taxa de aprendizado,

caso contrario, decrementados;

* A Regra Delta de Widrow — esta regra € uma variagdo um pouco além do
principio de aprendizado proposto por Hebb. A regra delta apresentada por
Widrow € a mais comumente usada nos dias atuais. Esta regra se baseia na

simples ideia da continua modificacdo da intensidade e a importancia das
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conexdes de entrada; reduzindo consideravelmente a diferenca entre o valor
de saida desejado e o atual valor de saida da unidade de processamento, no
caso, 0 neurdnio artificial. A regra delta altera os pesos sinapticos de modo
gue minimize o erro quadratico da rede, trabalhando da seguinte forma: o
erro calculado na saida é transformado pela derivacdo da funcdo de
transferéncia e consequentemente usado para ajustar os pesos de entrada da
camada prévia da rede, ou seja, 0 erro € retro-propagado as camadas
anteriores, sendo uma de cada vez. O processo de retro-propagac¢éo dos erros
da rede continua até que a primeira camada da rede seja alcancada. Os tipos
de redes chamadas de feedforward e backpropagation derivam seus nomes
dos métodos adotados pelo processamento do erro. Quando se usa a regra
delta, é importante assegurar que o conjunto de dados de entrada estd
disposto de forma aleatéria ou gerado de forma randémica. Uma vez mal
organizado, este conjunto de treinamento pode conduzir a rede a nao
convergéncia da precisdo desejada, impossibilitando o aprendizado do

problema em questao.

* A Lei de aprendizado de Teuvo Kohonen - desenvolvida por Teuvo
Kohonen, a mesma foi inspirada nos sistemas bioldgicos, onde os elementos
competem entre si por uma oportunidade de aprender, ou atualizar/ajustar
seus respectivos pesos. A unidade de processamento que possuir o melhor
sinal de saida serd considerada o mais apto, e consequentemente passarao a
ter a capacidade e privilegio de inibir os ajustes sinapticos de seus
concorrentes e excitar seus vizinhos. Somente a unidade apta e seus
respectivos vizinhos terdo permissdo para ajustar seus pesos. A abrangéncia
e a possivel area que uma unidade vizinha pertence estd relacionada ao
periodo de treinamento da rede. O paradigma atual usa o seguinte
procedimento: é formada uma grande &rea de vizinhanga e a medida com que
ocorre 0 processo de treinamento, ha uma sele¢do e conseqlientemente um

estreitamento da mesma.

5.7 Redes Perceptron

As redes neurais artificiais com funcéo de ativacdo foram inicialmente estudadas

por Rosenblatt em meados de 1958, as quais foram chamadas por ele de Perceptrons. O
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entusiasmo de Rosenblatt levou-o a construir suas redes em hardware, inclusive usando

um algoritmo de aprendizado.

Estas redes foram aplicadas para a classificacdo de problemas que geralmente
possuiam como fonte de alimentacdo imagens binarias de caracteres ou simplesmente
moldes de informagGes [BIS 95]. O perceptron em sua origem era uma simulagéo
computacional da retina, a qual demonstrou como o sistema nervoso visual reconhece
padrdes [TAF 96].

S\

Figura 5.9 - O perceptron elementar de Rosemblatt [BIS 95]

Enquanto Rosenblatt estava desenvolvendo o perceptron, Widrow e seus
colegas, estavam trabalhando em uma linha de pesquisa similar a de Rosemblatt; mais
conhecida como ADALINE. Como ja exposto, o termo ADAptive LINear Element

refere-se a uma Unica unidade de processamento com um limiar ndo linear.

Como as redes neurais artificiais de uma Unica camada possuem uma certa
limitacdo, Rosenblatt resolveu entdo usar um nimero fixo de neurénios para transformar
e tratar os dados provindos do mundo exterior. Estas unidades de processamento podem

ser chamadas de funcdo base de um discriminador limiar [BIS 95].

Rosenblatt propunha resolver problemas como a implementacdo das funcdes
booleanas E e OU de duas variaveis, sendo que a escolha dos ganhos para este caso
parecia ser trivial. Entretanto, para a implementagdo de uma funcdo discriminatoria
arbitraria, a escolha ndo é tdo simples e muito menos trivial, e dependendo do nimero
de variaveis envolvidas, sem a existéncia de algum meétodo, beira o impossivel [KOV
96].
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Inspirado também pelas idéias de McCulloch, Rosenblatt compbs a rede
perceptron por uma camada de entrada, onde cada elemento pertencente & camada de
entrada fazia a distribuicdo do sinal que ele recebia para todas as unidades de
processamento. Os neurdnios eram essencialmente compostos por unidades sigma e de
fungdes de transferéncia, sendo que estas, eram responsaveis pela soma ponderada dos
sinais oriundos das conexdes com os dados de entrada. Foi adicionada a camada de
entrada um elemento especial chamado viés, o qual possui um sinal de valor sempre um.
A conexdo entre 0 Vviés e a unidade sigma tem peso Wy, que por sua vez € ajustado da

mesma maneira com que 0s demais pesos 0 Sao.

Figura 5.10 - A unidade de processamento do perceptron

O nivel de ativacdo de uma rede perceptron é dado pela soma ponderada dos

pesos sinapticos com os valores de entrada, > x;W;.

Estas redes usam uma funcdo de transferéncia do tipo hard-limiter (limite
rispido), onde a ativacdo do limiar resulta num valor de saida 1, ou, —1 caso contrario.
Dados os valores de entrada x;, 0S pesos w;, € um limiar t, 0 perceptron computa 0s

valores de saida da seguinte maneira:

Lose D X W=t

5.1
-1ose 2 XWist oD

As redes perceptron usam como configuracdo, o treinamento supervisionado. O

perceptron altera os seus pesos, visando reduzir o erro.



65

5.8 A lei de aprendizado do perceptron

Sendo o parametro ¢ uma referéncia a taxa de aprendizado na medida em que
reflete a taxa com que os ganhos séo alterados em funcgéo dos erros, e d sendo o valor de
saida esperado, 0 ajuste sinaptico dos pesos no i-ésimo componente do vetor de entrada,

Aw;, é dado por:

Ay, =c [d =sign(X x, W) 0, (5.2)

A expressédo sign(z X, W,) € o valor de saida do perceptron, que pode assumir

os valores +1 ou —1. A diferenca entre o valor desejado d e a saida atual, podera ser 0, 2

ou —2. Logo, para cada componente do vetor de entrada, conclui-se que [LUG 98]:

* se, a saida desejada e a atual possuirem valores iguais, ndo havera alteracdo

alguma no peso;

» se o valor atual da saida for -1 e a saida desejada for 1, 0 peso devera ser

ajustado na i-ésima linha da rede por 2 [C [} ;

» se o valor atual de saida for 1 e a saida desejada for —1, 0 peso devera ser

ajustado por —2[& [, .

Logo,

Ay, =0, para yld =Y,

Aw, =2y, paray:j;tyl
U

aw,=ctfi-y oy, oy’ o,

O procedimento mostrado acima tem como principal fungéo, ajustar o conjunto

(5.3)

de pesos da rede, a fim de minimizar o erro médio do conjunto de treinamento.

Como os perceptrons sdo utilizados em problemas de classificacao, eles possuem

a capacidade de aprender e classificar os dados de entrada em grupos ou classes.

Supondo-se uma rede perceptron, teremos a seguinte unidade sigma (2):



z =X0|:VVO+X1|1N1+XZQN2+'”+XnWVn

onde, 0 vetor [Xo, X1, X2, ..., Xn] S&0 0s sinais de entrada, e o vetor [wo, Wi, Wy,

0S pesos respectivos ao vetor de entrada.

Teremos entdo:

66

(5.4)

..., Wp] séo

(5.5)

Se a camada de entrada possuir dois elementos, X; € X», a unidade sigma da rede

sera representada por:

2 = Xo OWo * X OV * X, CW,

Como o vieés, é representado por Xo = 1, teremos:

D =Wt X O+ X, O,

— T saida

Figura 5.11 - Perceptron de duas entradas

(5.6)

(5.7)



67

Na equagéo (5.1), usando o limiar t= 0, tem-Se que a saida é 1 se, Z X, W, <0,
i=0

caso contrario, teremos -1.

A separacgdo entre duas classes é chamada de superficie de decisdo. Como so
existem duas entradas, a superficie de decisdo € uma reta. Se existirem mais do que duas

entradas, havera entdo um hiperplano [TAF 96].

As redes perceptrons foram inicialmente elogiadas, entretanto, Nils Nilson em
1965, Minsky e outros pesquisadores, analisaram as limitacdes das redes perceptrons.
Eles demonstraram que os perceptrons ndo podiam resolver uma certa classe de

problemas, normalmente chamados de problemas linearmente ndo separaveis [LUG 98].

Estes problemas foram solucionados a partir da década de 80, onde houve o

surgimento de outras técnicas de aprendizado, como por exemplo, o backpropagation.

5.9 Limitagfes: O problema do OU-EXCLUSIVO

Um dos problemas que o perceptron ndo seria capaz de resolver era 0 do ou-
exclusivo. Foi baseado neste exemplo que Minsky e Papert mostraram a comunidade

cientifica que o modelo de Rosenblatt ndo era tdo eficiente e promissor.

Tabela 5.1 - Tabela verdade do ou-exclusivo

X1 | X2 | saida
111 0
110 1
0|1 1
0|0 0

Considerando uma rede perceptron com duas entradas [X;, X], dois pesos [wi,
w;], e um limiar t, a rede, para aprender com estes fatos, deveria encontrar 0s pesos

designados para satisfazer a tabela verdade e as seguintes premissas [LUG 98]:



68

 paraalinha 1 da tabela verdade: \y/, [1+yy, A<t
* paraalinha 2 da tabela verdade: \y, [1+0 >t
* paraalinha 3 da tabela verdade: 0 +yy7, 1>t

e paraalinha 4 databela verdade: 0 + 0 <t

As premissas apresentadas, baseadas nos pesos [wi, Wy] € no limiar t, ndo
possuem solucdo. Logo, o perceptron de uma Unica camada é incapaz de resolver este
tipo de problema.

O motivo pelo qual torna o problema do ou-exclusivo impossivel para as redes
do tipo perceptron é que as duas classes que precisam ser distinguidas ndo séo

linearmente separaveis.

Ao A

(0,1} (L1

=
(i) (1.0 X
Figura 5.12 - Plano que representa as combinac@es possiveis do XOR

Percebe-se que é impossivel plotar uma linha reta que separe em duas dimensdes
os pontos {(0,0) , (1,1)} de {(0,1), (1,0)}.

Cada parametro dos dados de entrada corresponde a uma dimensdo, com cada

valor de entrada definindo um ponto no espaco [LUG 98].

5.10 Redes Multilayer Perceptron

Os problemas ndo linearmente separaveis podem ser resolvidos através das redes
com uma ou mais camadas intermediarias. A alteracdo da arquitetura da rede, como a

insercdo de camadas ocultas e/ou 0 numero de neurbnios, a principio, nao parece ser
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problema, pois um dos principais agravantes passa a ser o algoritmo de treinamento para
as redes multicamadas. Fator este que, devido a inexisténcia ou desconhecimento,
causou uma atenuacdo nas pesquisas em redes neurais artificiais em meados da década
de 70. Uma das alternativas adotadas € dividir a rede em um conjunto de subredes,
sendo uma subrede para cada camada, com um treinamento independente. Este método
de subdivisdo, muitas vezes, ou ndo é possivel ou é muito complicado. Outra
possibilidade seria realizar um treinamento completo, isto é, de uma so vez. O problema
encontrado para este segundo método estd em como realizar o treinamento dos nodos
que pertencem a camada intermediaria, visto que é extremamente complicado
determinar que tipo de resposta desejada estes teriam, ou seja, como determinar o erro.
A aplicabilidade deste método esté restrita a defini¢cdo do erro nos nodos pertencentes as
camadas intermediarias da rede. Se for utilizada uma funcédo do tipo limiar, a avaliacdo
do erro sera complexa, visto que, 0s nodos das camadas intermediarias e de saida ndo
terdo como saber a margem de erro ou a diferencga entre as respostas de seus nodos com
relacdo as respostas desejadas. Uma das solugdes para o problema apresentado seria a
utilizacdo de uma funcéo de ativacdo néo linear, a qual resolve 0 mesmo em parte, visto
que a utilizacdo deste tipo de funcdo em redes multicamada resultaria na equivaléncia
de uma rede de uma Unica camada [CAR 98].

Adotou-se entdo treinar as redes com mais de uma camada através de métodos
baseados no gradiente descendente. Métodos baseados no gradiente descendente
precisam ter a funcdo de ativacdo continua, diferencavel e ndo decrescente. A fungéo
adotada precisa informar os erros que a rede cometeu para as camadas anteriores, com
uma boa precisdo. Logo a funcdo que mais se adapta a estas caracteristicas € a fungédo
do tipo sigmoide [CAR 98].

O processamento atribuido a cada neurdnio pertencente a rede é resultante da
combinacdo do processamento realizado pelos neurbnios da camada anterior, que por
sua vez estdo atribuidos a este nodo da proxima camada. A medida com que cada
camada intermediaria da rede se aproxima da camada de saida ha uma delimitacdo do
espaco de decisdo dos dados que estd recebendo. Para uma rede com duas camadas
intermediérias, teriamos a primeira camada oculta, delimitando o espago de padrfes de
treinamento através das “retas tracadas” pelos neurénios. A segunda camada forma
regibes convexas, onde o numero de lados que compde tal regido é determinado pela

quantidade de unidades conectadas a este neur6nio, que por sua vez combina as retas
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que surgiram da camada anterior. Cada neurénio da camada de saida forma regides,
provenientes das combinacGes das regides convexas [CAR 98]. Conclui-se que cada
neurdnio que compde uma rede Multilayer Perceptron contribui para a deteccdo de

caracteristicas dos dados apresentados.

A determinacdo do nimero de camadas a ser utilizada influi de forma crucial no
aprendizado da rede. O uso de um grande nimero de camadas intermediarias ndo é
recomendado, visto que o erro ocorrido em uma camada é propagado a camadas
anteriores da rede. A determinacdo do nimero de neurbnios que pertence a camadas
intermediérias ¢é definida de forma empirica, e normalmente depende da distribui¢do dos
padrGes de treinamento e validacdo da rede. Um uso excessivo de neurdnios levara a
rede a decorar o conjunto de treinamento, ao invés de extrair as caracteristicas gerais
(generalizar). Ao processo de memorizacdo do conjunto de treinamento, da-se o nome
de overfitting. Um numero razoavelmente pequeno de neurbnios levara a rede a
aumentar o tempo de treinamento, dificultando a determinacdo da representacdo 6tima
do problema proposto. Neste caso, alguns neurdnios poderéo ficar sobrecarregados, pois

estes precisam lidar com um numero elevado de restri¢cdes a serem analisadas.

Figura 5.13 - Uma rede MLP

5.11 Algoritmo de treinamento das redes MLP

O algoritmo de aprendizado mais conhecido para a realizacdo do treinamento

das redes neurais multicamadas é o backpropagation. Cabe ressaltar que existem varios
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algoritmos de aprendizado para as redes MLP, e estes normalmente possuem um
aprendizado supervisionado. Pode-se ainda classificar os mesmos em dois grupos:

e estaticos;
¢ dindmicos.

Os algoritmos de aprendizado estaticos ndo alteram a estrutura da rede, mudando
somente o valor dos pesos sinapticos. Ja os dindmicos, podem mudar a arquitetura da
rede, isto €, podem alterar o nimero de camadas, 0 nimero de neurénios da camada

intermediaria e o nimero de conexdes da rede.

O método de aprendizado backpropagation foi descoberto através de inUmeras
linhas pesquisas. Werbos, em 1974, foi um dos primeiros a propor o uso deste método
de aprendizado na Universidade de Harvard em sua teste de doutorado “Beyond
Regression: New Tools for Prediction and Analysis in the Behavioral Sciences”. Parker
em 1985 redescobriu as técnicas utilizadas por Werbos no relatério do MIT, ”Learning
Logic*. Até entdo, as pesquisas e principalmente os créditos eram dados a Rumelhart e
aos outros membros do Grupo de Processamento Paralelo e Distribuido, por popularizar
e desenvolver procedimentos que realmente pudessem ser utilizados. Este grupo
publicou dois volumes que relatavam varios tipos de arquiteturas de redes neurais
artificiais, incluindo um tratamento consideravel sobre o procedimento de treinamento
da regra delta generalizada, o backpropagation propriamente dito e alguns tdpicos

relacionados as RNA’s.

O método de aprendizado backpropagation pode ser aplicado a qualquer rede
que usufrui de uma funcgéo de ativacao diferencial e aprendizado supervisionado. Assim
como a regra delta, sua otimizacdo € baseada no gradiente descendente, que ajusta 0s
pesos para reduzir o erro da rede. O nome backpropagation surgiu do método na qual as

correcdes da rede sdo realizadas nos pesos das conexoes.

Durante a fase de treinamento, os sinais/padrdes de entrada séo apresentados a
rede artificial em uma determinada ordem. Cada padrdo de treinamento é propagado
adiante, camada ap0s camada, até a producdo do sinal/padrdo de saida. A saida
computada pela rede € entdo comparada com uma saida desejada. Esta comparacao ira
gerar um valor que determinard o erro. Este erro sera utilizado como uma realimentacéao
para as conexdes, que resultara no ajuste dos pesos sindpticos de cada camada num

sentido oposto a propagacdo dos sinais de treinamento. Os acoplamentos retrogrados
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somente existirdo na fase de treinamento, considerando que as conexfes adiante

(sentido entrada — saida) serdo usadas durante a fase de treinamento e uso da rede.

Erros Retropropagados

Camadas Valores

Entrada Ocultas Saida Desejados

Figura 5.14 - Rede MLLP com os acoplamentos retrégrados para os ajustes sinapticos [PAT 95]

Fazendo o uso do backpropagation, as camadas ocultas terdo 0s seus pesos
ajustados de acordo com as camadas subsequentes, i.e, com as camadas seguintes. Deste
modo, 0s erros computados na camada de saida serdo usados para ajustar 0s pesos entre
a ultima camada escondida ou oculta com a camada de saida. Assim, o erro calculado de
uma camada escondida sera usado para ajustar os pesos da camada oculta anterior. Este
processo serd repetido até que a primeira camada oculta seja ajustada. Desta forma, 0s
erros serdo retropropagados camada a camada com as devidas corre¢des. Rotina esta
que sera realizada de uma maneira repetitiva, ajustando 0s pesos das respectivas

camadas.

O processo é repetido por um numero determinado de vezes para cada padrdo de
dados durante o treinamento até que o erro total da saida tenha convergido a um valor
minimo, ou até que algum limite predeterminado de itera¢fes tenha sido completado.

Pode-se entdo criar duas fases para o algoritmo de treinamento do
backpropagation. Cada fase percorre um sentido da rede. A primeira fase, chamada de

forward, define a saida da rede para um determinado padrdo de dados de entrada. A
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segunda e ultima esta incumbida de utilizar a saida desejada/esperada e a saida
fornecida pela Gltima camada da rede para ajustar os pesos sinapticos da rede neural.

Fase forward )

<

Fase backward

Figura 5.15 - Fluxo de treinamento de uma MLP com backpropagation

Segundo Carvalho [CAR 98], podemos definir os passos da seguinte maneira:
Fase forward

1. Os padrdes de saida sdo apresentados a primeira camada c; que compde a rede;

2. Para cada camada c; a partir da camada de entrada:

2.1. Os sinais de saida do neurénio da camada c; irdo alimentar a entrada da camada

Ci+1, 1.6, S€rdo os sinais de entrada para a préxima camada;
3. Os sinais provenientes da ultima camada serdo comparados com os sinais desejados;

Fase backward

1. Da ultima camada da rede até a primeira [n - 1];

1.1. Os neuronios artificiais da camada c, (camada atual) devem ajustar seus pesos

sinapticos de forma a reduzir seus erros;

1.2. O erro de um neur6nio das camadas intermediarias, Cz, n-13, por exemplo, c;, sera
calculado utilizando os erros retropropagados dos neurbnios que pertencem as
camadas seguintes conectados a ele, no caso, Ci+1, 0S quais serdo ponderados

pelos pesos das conexdes entre eles;
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O backpropagation

1. Inicializar a rede, ou seja, pesos e parametros;
2. Repita

2.1. Para cada padrdo/dados de treinamento P[x], para todo x € [1 , n], sendo n o

numero total de amostras do conjunto de treinamento.
2.1.1. Calcular a saida (S) da rede utilizando a fase forward;
2.1.2. Comparar a saida (S), calculada no item 2.1.1, com as saidas desejadas;

2.1.3. Realizar atualizacdo dos pesos sinapticos fazendo o uso da fase

backward:;
3. Até o erro ser minimo ou até x ciclos;

O algoritmo backpropagation também é chamado de regra delta generalizada, pois é

baseado na regra delta apresentada por Widrow e Hoff.
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6 O SISTEMA MAPA FAN

6.1 Introducéao

O tratamento com padrdes que possuem uma quantidade muito grande de
caracteristicas € objeto de estudo e preocupacdo para muitos pesquisadores ha varias
décadas [BEL 61, DUD 73]. Porém, nas duas Ultimas décadas a busca, por métodos
mais sofisticados e eficientes, tornou-se mais intensa, pois se tornou necessario explorar
as informacdes contidas em dados de alta dimensdo, como as imagens digitais e 0s
sinais digitais [SCH 97, SOU 99].

Os estudos sédo focados na busca por representacdes em espacos de baixa
dimensdo, ou seja, extracdo de caracteristicas que minimizam a quantidade de
caracteristicas, mas que mantenham as informacoes relevantes. O grande desafio € o
equilibrio entre a quantidade de caracteristicas e a quantidade de informacgdes. Um dos
métodos mais usados é a Analise de Componentes Principais [JOH 98].

Na maioria dos casos, um estudo detalhado dos padrdes € requerido para buscar
formas de minimizar esse problema. Devido ao problema da multidimensionalidade dos
padrdes [CAR 97], muitos pesquisadores, buscam métodos para extrair as caracteristicas
relevantes antes de verificar a possibilidade de desenvolver métodos de classificacdo
que trabalnem com os padrGes em seu espaco original. Neste trabalho, o método
escolhido utiliza os dados no espaco de alta dimensdo, preocupando-se também com a
forma de representar os dados (secdo 6.3), e tendo em vista o problema e o método
utilizado para a classificacao.

Um exemplo de representacdo em alta dimensdo sdo os sinais de EEG. Para o
reconhecimento de voz, a alta dimensionalidade se verifica, por exemplo, quando uma
palavra é gravada, por exemplo, a 11025 Hz com uma duracdo de 2 segundos,
produzindo entdo um padrdo com 22050 caracteristicas. Para a classificagdo, esta
palavra é dividida em amostras, chamadas de padrbes. Nesse caso, tem-se um padrédo
com dimensdo de 500 a 1500 caracteristicas, dependendo de como é feita a divisdo
inicial. 1sso caracteriza um problema de alta dimensdo. Analisando os padrdes

(amostras), vé-se que 0 que caracteriza o padrdo € o contexto, neste caso, frequéncia,
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amplitude e periodicidade. Cada uma das palavras deve ser classificada, ou seja, 0
conjunto de padrées/amostras que definem aquela palavra.

O objetivo deste capitulo é verificar a utilizacdo do metodo de pré-
processamento (ordenacdo) e do método de classificacdo (Mapa FAN) desenvolvido
pelo trabalho de doutorado de Dandolini [DAN 00].
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Figura 6.1 - Sinal de voz da palavra célculo

O desenvolvimento do pré-processamento — ordenacédo — foi baseado na teoria da
Informacdo. Ja a elaboracdo do modelo de classificacdo esta relacionada a aspectos da
inteligéncia artificial, devido sua inspiracéo estar vinculada a aspectos de redes neurais
artificiais, bem como aos sistemas difusos, mais especificamente na rede hibrida FAN
[RAI 98].

A secdo seguinte apresenta a arquitetura do sistema Mapa FAN que é composto
de dois modulos: o pré-processamento (que inclui a ordenacéo) e a classificagcdo (Mapa
FAN). Essa arquitetura poderd ser utilizada para a classificagdo de sinais digitais por

amostras.

6.2 Arquitetura

O sistema Mapa FAN foi desenvolvido com o objetivo de classificar sinais

digitais de alta dimensdo, como 0s sinais para o reconhecimento de voz. Sinais que sdo
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classificados utilizando trechos do sinal (amostras), como mostrado na Figura 6.2. A
dimensdo das amostras depende da frequéncia que o sinal é capturado.

WW}M quMMrF.JI\_{JﬁJ PV

Figura 6.2 - Trechos do sinal (amostras)

Como o objeto de estudo é o sinal digital, geralmente, necessita-se realizar um
pré-processamento. Muitos pesquisadores utilizam os filtros digitais e as transformadas
[PAN 95]. Neste trabalho optou-se por utilizar uma forma alternativa de pre-
processamento [RAI 99] baseada na ordenacdo dos sinais (se¢do 6.3) como um passo

anterior a extracao de caracteristicas.

O sistema é composto entdo, de dois modulos distintos: o pré-processamento e o
classificador. A Figura 6.3 mostra a arquitetura do sistema Mapa FAN.
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Figura 6.3 - Arquitetura do Mapa FAN
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6.3 Pré-Processamento: Ordenacéao

O pré-processamento dos dados representa um papel importante em todo sistema

de classificacdo, sendo esse em hardware ou software (analdgico ou digital).

Esta secdo descreve, entdo, uma forma alternativa de pré-processamento de
sinais digitais através da ordenacdo das amplitudes dos sinais. O metodo foi baseado na
Teoria da Informacdo (TI). A ordenagdo do sinal fornece a forma, que segundo a TI,

auxilia no processo de reconhecimento.

6.3.1 Teoria da Informacéao

A Teoria da Informacdo (TI) foi criada para auxiliar a solucdo de certos
problemas de otimizacao do custo da transmissao de sinais [SHA 75]. Hoje, por ser uma
teoria atomistica [MOL 69] (isto €, ela expde seus conceitos basicos, demonstra seus
teoremas fundamentais, pretendendo com isto dar conta da realidade ou pelo menos
parte dela), esta sendo usada em outras areas como psicolinguistica, estética, economia,

desenho industrial, psicologia, biologia, pedagogia, entre outras.

Segundo a TI, quanto maior a desordem (a incerteza) maior a quantidade de
informacdo. A propria percep¢do, segundo a teoria gestaltica, s6 € possivel na medida
da emergéncia de uma forma que, vista a luz dos conceitos da TIl, é forma porque
contéem menos variedade e, portanto, menos informacdo do que o estado cadtico

(desordenado).

A forma desempenha um papel importante na percepcéo, no reconhecimento dos
objetos, e consequientemente, na memorizagdo e no aprendizado [EPS 88]. Por outro

lado, a forma equivale a uma diminui¢do da informacao contida no estado desordenado.

Dentro da TI, a forma estd diretamente relacionada com a redundancia nos
dados. Por exemplo, uma tela de TV, quando esta sintonizada num canal fora do ar,
aparece uma chuva de pontos (totalmente desordenados). Neste caso, tem-se a
quantidade maxima de informacéo que o canal pode transmitir’. A quantidade de
informacdo é a medida da complexidade (entdo quanto mais complexo um sinal mais

informacdo ele possui). Porém, para se ter uma imagem nitida na tela precisa-se da

! Por exemplo, se a emissora de TV tem a capacidade de transmitir 30 imagens por segundos, se cada
imagem contém 525 linhas, e se cada linha permite uma resolucdo correspondente de 630 bits de
informagdo, a capacidade de informac&o é de 30x525x630= 9922500 bits/seg.
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forma. Entdo, nota-se que a informacao difere essencialmente da significagdo. Para ter
significado necessita-se da redundéncia, da forma.

No caso dos sinais de fala, os dados sdo muito complexos, a quantidade de
informacdo que eles transmitem € muito grande. Por isto, para entendé-los melhor,

necessita-se da forma.

Uma maneira encontrada para obter-se esta forma foi através da ordenacdo das
amplitudes das ondas (Figura 6.2). Uma outra forma de trabalhar com a forma seria

utilizando a envoltdria, forma essa ndo aplicada neste trabalho.

6.3.2 Ordenacao

Uma forma encontrada para auxiliar o entendimento de sinais complexos foi

transformar o sinal original no sinal ordenado (ordenagéo das amplitudes) [RAI 99].

O sinal é dividido em amostras (o tamanho da amostra depende dos dados e do
problema) e, entdo cada amostra é ordenada. A ordenacdo do sinal de cada uma dessas
amostras ndo obedece a nenhum outro critério a ndo ser a ordenagdo em ordem

crescente segundo as amplitudes do sinal.

Seja A =(ai, az, ..., an) 0 conjunto de amplitudes de uma amostra do sinal. A
ordenacdo dispde os elementos de A em ordem crescente, ou seja, € uma permutagédo
dos elementos de A (Perm(A)), tal que, para quaisquer a; € aji+; em A, a < ajs1.

Formalmente:

TOrdem(A) = { Perm(A) | & < aj+1, oi} (6.1)

Esta transformacdo € ndo linear e pode ser inversivel desde que se mantenha a

posicao dos elementos onde se encontravam antes da permutacao.

A ordenacéo do sinal vem em busca da forma para facilitar o reconhecimento e a
percepcdo. Porém, ndo se pode esquecer que a forma equivale a uma diminuicdo da

informagédo contida no estado desordenado.

Por exemplo, nos sinais de fala, os dados sdo muito complexos, a quantidade de
informacao que eles transmitem € muito grande. Mas, ao ordenar 0s sinais encontra-se a
forma, requerida pela TIl. Na Figura 6.4, tem-se uma amostra do sinal de voz. Estes
sinais sdo bastante complexos, aperiddicos. No momento em que se ordenam esses

sinais (Figura 6.5) obtém-se uma curva (forma).
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Figura 6.4 - Amostra do sinal de voz
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Figura 6.5 - Ordenacéo do sinal de voz

Ao aplicar a TOrdem nos sinais referentes a cada palavra observou-se que 0s
graficos dos sinais ordenados diferiam de uma palavra para outra. A ordenacdo fornece

uma padronizacdo aparentemente distinta dos sinais para cada palavra falada.

Observando os graficos acima, conclui-se que a TOrdem, poderd ajudar no
reconhecimento de palavras faladas. Ela servira como um pré-processamento para 0 uso

das redes neurais para a classificagéo.

Observando as figuras do sinal e a sua ordenacéo, fica claro que o sinal ordenado

é mais facil de reconhecer que o sinal original, principalmente para os seres humanos.
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Isto vém de encontro com a TI, quanto maior a desordem maior quantidade de
informacdo. Mas por outro lado para se ter o significado necessita-se da forma, da
redundancia. Como no caso dos sinais a quantidade de informacdo que eles contém é
muito maior do que 0 que Se necessita, a idéia de buscar a forma através da ordenacgéo

realmente podera ser muito Util para a classificagdo dos sinais (reconhecimento).

O pré-processamento de sinais € um trabalho dificil, pois, como se pode
observar, existem muitas informacdes a disposicdo e deve-se extrair o suficiente para
habilitar a tarefa desejada. Esta secdo ressalta a importancia da forma na informacéo

para a sua apresentagdo as redes neurais.

A TOrdem simplifica a forma do sinal e fornece uma padronizagdo diferente
para cada classe. Ela € uma transformacédo nao linear e inversivel que pode prover um

bom pré-processamento para sinais digitais.

Esta abordagem sera utilizada como parte do pré-processamento do sinal de voz.

6.4 O classificador Mapa FAN

O Mapa FAN foi desenvolvido com intuito de sanar a principal limitacdo do
FAN [RAI 98]: a explosdao combinatorial decorrente de problemas que apresentam alta
dimensdo. As filosofias subjacentes do FAN e do Mapa FAN sdo muito semelhantes.
Por isso, antes de apresentar o mapa FAN, descreve-se basicamente, nesta se¢do, 0
sistema hibrido FAN, o qual serviu de base para o surgimento do classificador Mapa
FAN.

6.4.1 FAN

Free Associative Neurons (FAN) € um exemplo de sistema hibrido. A base do
FAN ¢ as redes conexionistas, modelagem difusa e representacdo de padrdes. FAN &
baseado na nocdo do aprendizado neural; utiliza técnicas de conjuntos difusos para
promover a granularidade de informacGes; e permite incluir diferentes métodos de

associacdo de padrbes para melhorar a sua capacidade de aprendizado [RAI 98].

A motivacdo para o desenvolvimento de FAN foi elaborar um meétodo capaz de
simular abstragOes. Devido a esta capacidade cognitiva, 0s seres humanos compreendem
um cenario completo baseados apenas nas partes que o compdem. De fato, na

linguagem natural as pessoas resumem a informacédo, classificando objetos em
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estruturas de categorias de similares (palavras), evitando a sobrecarga de dados [ZAD
96]. Em FAN, a nocdo de classificacdo de padrbes é feita por trés processos: (a)
expansdo do espaco de entrada; (b) projecdo da vizinhanca do padrdo resultante; (c)
quantificacdo e aprendizado do grau de similaridade entre as classes FAN e as projecdes

dos padrdes.

Em FAN, cada padréo de entrada é expandido em uma vizinhanc¢a difusa. Cada
conjunto suporte dessa vizinhanca € a combinacdo dos valores das caracteristicas
préximos dos originais. O grau de similaridade entre a vizinhanca difusa e o padrdo
original de entrada é feito através das técnicas utilizadas na teoria dos conjuntos difusos.
O aprendizado acontece através da projecédo de toda a vizinhanca difusa no espaco FAN.
Existe uma unidade FAN (representado por uma matriz) para cada classe do dominio do
problema. Cada unidade é uma grade composta por todas as combinagdes de
caracteristicas observadas em sua classe correspondente. Durante o treinamento, cada
combinacéo é representada por uma célula difusa que contém um peso correspondente a
sua frequéncia de ocorréncia e grau de pertinéncia. O treinamento é baseado no reforgo
na célula (se a classificacdo foi correta) ou em esquecimento (se houve uma

classificagéo incorreta) [RAI 97].

FAN foi aplicado em diversos problemas praticos. Os resultados obtidos em trés
problemas de classificacdo [RAI 97]: (a) Os dados da IRIS de Fisher; (b) Classificagéo
de cromossomos, segundo o grupo de Denver, com os dados de Copenhagen; e (c)
Diagnostico financeiro de empresas baseados em testes financeiros [DAN 97], foram

comparaveis, aos melhores resultados encontrados com outros sistemas.

A principal caracteristica observada nestas aplicacbes é a capacidade de
descobrir gradualmente as classes. FAN define as classes durante a primeira época de
treinamento. Ou seja, ele reconhece uma classe antes mesmo de processar todo o
conjunto de treinamento. Esse comportamento parece indicar que o treinamento em
FAN ocorre com crescente capacidade de generalizacdo. As unidades FAN acumulam
conhecimento durante o processo de treinamento de forma que as modificacdes nos
pesos se tornam progressivamente menores. Em grandes conjuntos de treinamento, 0s
ultimos padrfes sdo vistos mais como dados de teste, causando modificagbes muito

pequenas no sistema.
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Os resultados obtidos usando FAN sdo comparaveis aos métodos tradicionais de
redes neurais, em termos de classificacdo e superior em termos de estabilidade no

aprendizado e capacidade de generalizacdo [DAN 97].

A grande limitacdo do FAN ¢é a explosdo combinatorial dos dados que decorre
da granularizagdo das caracteristicas. Por exemplo, para cada padrdo de entrada com
trés caracteristicas podem ser gerados 3% sub-padrées® com trés caracteristicas. Devido a
esse problema é inviavel usar FAN em problemas de alta dimens&o, como é o caso das

imagens.

6.4.2 O Mapa FAN

O FAN foi desenvolvido com a finalidade de resolver problemas de
reconhecimento de padrBes onde a quantidade de caracteristicas, que representa cada
padrdo, é pequena. O Mapa FAN é uma variacdo do FAN em relagdo a forma de tratar o
padrdo de entrada. O objetivo € evitar a explosdo combinatorial que ocorre no FAN,
tornando possivel a sua utilizacdo em problemas multidimensionais (como, em
reconhecimento de voz, em classificagdo de imagens de satélite e na classificacdo dos
estagios do sono) [DAN 00].

Os Mapas FAN sdo matrizes bidimensionais (d x n), onde uma dimensdo se
refere as amplitudes dos sinais e a outra a ordem do sinal amostrado. Para cada classe €
criado um Mapa FAN. Cada padrdo de entrada é apresentado ao Mapa FAN que
representa a classe do padrdo. Desta forma tem-se um processo de aprendizagem
supervisionado. O objetivo é modelar cada mapa com aspectos da classe que ele

representa.

Um padrdo a ser testado é apresentado a cada mapa treinado e este retorna o grau
de pertinéncia daquele padrdo em relacdo a classe que aquele mapa representa. O padrao
de entrada serd classificado de acordo com o maior grau de similaridade (pertinéncia).

6.4.2.1 Treinamento dos Mapas FAN

Defini-se em primeiro lugar as dimens6es dos mapas, d, o nimero de linhas e n,
0 numero de colunas. Esses parametros dependem dos dados com o qual se esta

trabalhando. O ndmero de linhas (d) refere-se a amplitude do sinal, ou mais

2 Sub-padrao é um padrdo com pertinéncia variada em relagéo ao padr&o que o gerou.
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especificamente da normalizacdo realizada no pré-processamento. O nimero de colunas
(n) é o nimero de entradas de cada mapa (caracteristicas que representam o padrdo de
entrada).

As entradas para o Mapa FAN sdo P e Clas, onde P é a matriz (n x 2) que
representa o padrdo de entrada e Clas a classe para o qual o padrdo P pertence. Na
matriz P, a segunda coluna se refere as amplitudes do sinal, que deverdo ser
normalizadas e truncadas entre os valores inteiros 1 e d. A primeira coluna, indica a

ordem das amplitudes (de 1 a n).

Definida as dimens0es, inicia-se 0 processo de aprendizagem dos mapas. O
padrdo de entrada P define as posi¢ces no mapa (posi¢cOes da matriz), e a classe
correspondente Clas indica em qual mapa estas posicOes serdo acessadas. Por exemplo,

1 2 3 45

t
e Clas = C a classe que ele
1 3 5 6 8

seja 0 padrdo de entrada a matriz P = {

pertence, entdo as posicOes setadas no Mapac sdo aquelas mostradas na Figura 6.6. A
aprendizagem ocorre acrescentado-se um valor >0 fixo nas posi¢cdes definidas pelo
padrdo de entrada (P). Este acréscimo refere-se ao estimulo ou reforgo no processo de

aprendizagem.

Mapa FAN-Classe C

Amplitude
d
3 Célula (2,3
1
1 2 3 4 5 Posicao

Figura 6.6 - Aprendizagem no Mapac indicada pela matriz do padréo de entrada

No final do processo de aprendizagem uma normalizacdo é realizada em cada
mapa segundo a quantidade de acessos realizados. Cada padrdo de entrada €

apresentado ao Mapa FAN somente uma vez.
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6.4.2.2 Teste

A fase de testes, segue 0 mesmo raciocinio utilizado no FAN [RAI 98]. Para
cada padrdo a ser testado é gerada uma matriz de entrada P a qual definird as posi¢des
dos Mapas que serdo setadas. Definidas as posicGes, para cada Mapa treinado é feito
uma verificacdo de pertinéncia com esta matriz de entrada de acordo com o nivel de
ativacdo que cada célula acessada possui, ou nivel de reforco adquirido no processo de
aprendizagem. A similaridade é calculada segundo a intersec¢do da ativagdo que cada
mapa contém nas posi¢cdes setadas pelo padrdo de entrada (matriz de entrada). A
quantidade de reforco adquirida pelo mapa no processo de aprendizagem determina a
resposta do mapa para com a entrada. Assim, tem-se um vetor de respostas, chamado

vetor de pertinéncia da entrada P com os Mapas treinados.

O célculo da pertinéncia entre uma matriz de entrada P (gerada a partir de um
padrdo de entrada) e 0 Mapac, podem variar entre uma aplicagdo e outra, ou depender

da matriz de entrada P.

A pertinéncia entre P e 0 Mapac é dada por [DAN 00]:

n (i.J) (i.J)
Pert(P, Mapa,) =1- |_l 1—%
N apal’

ij

(6.2)

onde P®P é uma célula da matriz de entrada (posi¢do da matriz), Mapal'" sdo as

respectivas posigdes no Mapac e 0 » Mapal? é todo o actimulo de ativagéo adquirido
i

pelo Mapac durante o processo de treinamento supervisionado.

A Equacdo (6.2) mede o grau de pertinéncia ou similaridade da matriz de
entrada P com o Mapa FAN representante da classe C. Ela representa o uso da defini¢do
de complemento de conjuntos para escolha entre classes. A idéia esta em concordancia
com o fato que: € mais facil dizer o que nédo €, do que afirmar o que realmente &, ou

seja, é mais facil eliminar o errado que escolher o certo. O produto P®? *Mapa{’

realizado na formula (6.2) representa uma forma de realizar a intersec¢cdo de acordo com
a teoria dos conjuntos difusos. Assim para cada entrada P, obtém-se o vetor de
pertinéncias VetPert(P), com relagdo a cada Mapa treinado, dado por:

VetPert, = Pert(P, Mapa, ) (6.3)
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ondek=1,.., M e M é o nimero de mapas.

Assim, a classe do padrdo P indicada pelo modelo é o indice do vetor VetPert

com maior pertinéncia. Ou seja, a classe do padrdo P indicada pelo modelo é dada por:

Clasind, = I'ndicelmi:e\x(VetPertk )J (6.4)

onde k varia segundo a quantidade de classes.

A Figura 6.7 mostra a idéia do procedimento de verificagdo do nivel de
similaridade entre uma entrada P e um Mapa treinado. Quanto mais escuras forem as
células, maior é o grau de reforco (ativacdo) que esta celula recebeu durante o
treinamento. Os quadrados com borda sdo as posic¢Oes indicadas pelo padrédo P para a

verificacdo da similaridade.

Figura 6.7 - Interseccdo entre um padrao de entrada (quadrados pequenos com bordas) e um

mapa treinado (onde o nivel de cinza caracteriza o grau de reforco de uma célula)

Observando a Figura 6.7, pode-se concluir que cada célula no mapa pode ser
considerada como um neurdnio e o tom de cinza seu nivel de ativacdo. A Figura 6.9

mostra a situagéo real para dois mapas treinados (duas palavras).

Nota-se também que com o Mapa pode-se tratar com padrBes de dimensao tdo alta
quanto o limite de maquina (tempo de processamento). Para isso, basta definir n
(ndmero de colunas da matriz) como sendo a dimensao do problema em quest&o.

A Figura 6.8 mostra uma visao tridimensional do Mapa FAN treinado. Observe a

diferenca no nivel de ativacdo referente a cada palavra (classe).



o4 : fid
03 0d )
ol 02
ai oty
0 o)
o 301
n
.L"'\.
-1,
0 ]
"-\..\I\l .
F'-- -
0 emn U gD

Figura 6.8 — Visualizacéo tridimensional de duas palavras treinadas (dois mapas)

Figura 6.9 - Visdo bidimensional de duas palavras treinadas
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7 PROTOTIPO DESENVOLVIDO

Foi utilizado como plataforma de Sistema Operacional para o desenvolvimento
do protdtipo, o software Microsoft Windows 9x, devido a sua ampla utilizagdo no
mercado e a grande variedade de programas disponiveis para este ambiente, 0 que
possibilita ao usuario uma boa integragdo com todo o sistema.

Como um dos objetivos deste trabalho é o desenvolvimento de um protétipo
para a realizacdo do reconhecimento de palavras isoladas, ndo serd abordada a
especificacdo formal do processo de desenvolvimento do projeto. Fazendo-se uma
anélise comparativa entre os modelos de Redes Neurais citados, chegou-se a conclusao
que o Mapa FAN, em virtude de tratar com padrdes de alta dimens&o, como os sinais de
voz, 0 modelo citado possui um maior desempenho, tanto no reconhecimento como no

tempo de convergéncia.

O prototipo para a captura do som foi implementado usado-se a Linguagem de
Programacao Inprise Borland Delphi, devido a grande versatilidade que o mesmo
proporciona ao desenvolvedor, obtendo-se resultados satisfatorios em pouco tempo de
desenvolvimento. Também foi utilizada a ferramenta matematica MatLab para a
construgdo do Mapa FAN, pois a mesma proporciona uma maior flexibilidade quanto ao
uso e manuseio de bibliotecas matematicas disponiveis, minimizando o tempo de
implementacao e teste do prototipo.

7.1 A captura do sinal de voz

Para a captura do sinal das palavras do locutor, foi utilizada uma placa de som
Audio Excel PnP 310. Esta é compativel com as placas de som da Sound Blaster

16/PRO/2.0, Microsoft Windows Sound System, AdLib. A taxa de amostragem méaxima

desta placa é de 44.100 Hz com uma resolucéo de 16 bits, em estéreo.

Além da placa de som usou-se um aplicativo desenvolvido no Delphi (Figura
7.2) para realizar a captura do sinal, possibilitando ao locutor gravar o conjunto de
palavras que a rede neural artificial (Mapa FAN) posteriormente utilizard para
treinamento e teste. Também é possivel através deste realizar a delimitacdo do inicio e

fim das palavras. Apos a realizacdo de varios testes com diversas palavras, as quais
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possuem caracteristicas sonoras distintas, verificou-se que era necessario eliminar a

regido de siléncio formada no inicio e fim de cada palavra pronunciada (Figura 7.1).
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Figura 7.1 - Regides de siléncio e voz da palavra capturada

A precisdo de conversdo da placa de som utilizada foi de 8 bits, visto que 256
sinais de diferenciacdo sao suficientes para representar a intensidade do sinal sonoro. A
regido de siléncio é representada pelo valor 127, sendo os valores acima (128 - 255)
representam o ciclo positivo, e os valores abaixo (0 - 126), o ciclo negativo.
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Figura 7.2 - Aplicativo para a captura do sinal de som

O aplicativo representado na Figura 7.2 também possibilita ao locutor escolher,

de forma manual, o melhor sinal a ser gravado. Ha trés opc¢Bes de delimitacdo da regido

de siléncio: 3, 5 e 7% aplicados sobre o valor 127 (siléncio).

7.1.1 Componentes e caracteristicas de uma placa de som [TOR 99]

Bits: Define a resolucdo do audio capturado e reproduzido pela placa de

som. As placas de som atualmente s&o de 16 bits, a mesma qualidade do CD.

Taxa de amostragem: E a quantidade de pontos por segundo que é
capturada ou reproduzida pela placa de som. A maioria das placas de som
trabalha com uma taxa méaxima de 44.100 Hz, a mesma qualidade do CD de
audio. Diversas placas de som conseguem trabalhar com uma taxa de

amostragem maior, em geral 48 KHz.

Resposta de frequiéncia: E a faixa de freqiiéncia que uma placa de som
consegue capturar ou reproduzir. A resposta de freqliéncia padrdo adotada
mundialmente é a faixa de 20 Hz a 20 KHz, que é a faixa de frequéncia que

0 ouvido humano é capaz de escutar.

Relacéo sinal/ruido: Essa caracteristica mede o nivel de ruido gerado pela
placa de som. A maioria das placas de som possui uma péssima relacao

sinal/ruido, ndo sendo indicadas para o uso de audio profissional.

Sintetizador: O sintetizador é responsavel pela reproducdo de arquivos

MIDI. Existem dois tipos de sintetizador: FM e Wave Table.

Memodria RAM: Placas de som com sintetizador de Wave Table em geral
vém com uma pequena quantidade de memdria RAM on board para a

criagéo de novos instrumentos.

Amplificador: A placa de som geralmente possui duas saidas, uma de linha,
chamada line out, que ndo é amplificada, e uma saida amplificada, chamada
speaker out. A maioria das placas de som possui um amplificador on board,

para a conexao de caixas acusticas ndo-amplificadas.

Mixer: O mixer da placa de som é controlado por software e controla os

niveis das entradas e das saidas da placa de som.
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Entradas e saidas: As placas de som normalmente possuem duas entradas e
uma saida. As entradas sdo chamadas line in e mic in e servem,
respectivamente, para a conexdo de uma entrada de linha (tape deck, toca-
discos, aparelho de CD, MD, DVD, televisdo, etc) e uma entrada para
microfone. J& a saida é chamada de speaker out e serve,como uma saida

amplificada, utilizada para a conex&o de caixinhas acusticas.

Entrada para CD: Todas as placas de som possuem um conector para a
entrada do audio da unidade de CD-ROM do micro.

Joystick: Todas as placas de som possuem uma porta para a conexao de um
joystick.

MIDI: Todas as placas de som possuem uma interface MIDI, que permite a
conexdao do micro com instrumentos musicais que possuem essa interface,

como teclados e baterias eletrénicas.

7.2 Testes Realizados

Para verificar a eficiéncia do reconhecedor, foram estabelecidos diversos

conjuntos de treinamentos e testes, todos distintos dois a dois.

O primeiro experimento realizado utilizou o conjunto de palavras {um, dois,

trés}, mostrado na Figura 7.3. A Tabela 7.1 mostra os resultados obtidos utilizando 4

conjuntos distintos para treinamento e dois para teste.

1000 1500 2000 2500 000 3500 %0 so0 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 o 500 1000 10 2000 2500 3000

Figura 7.3 — Conjunto de palavras de teste com um percentual de 100% de acerto

Tabela 7.1 - Resultados para um conjunto de 3 palavras

CONJUNTOS
Treinamento 1 | Treinamento 2 | Treinamento 3 | Treinamento 4 Teste 1 Teste 2
TESTE 100% 100% 100% 100% 100% 66,6667%
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O resultado de alguns testes realizados ndo foi tdo bom, pois o resultado obtido
foi da ordem de 66,6667%. O elemento causador de tal resposta € decorrente da
semelhanca entre a forma de onda da palavra um e dois, conforme a Figura 7.3.

Comparando os resultados obtidos em Malcom [TAF 96], estes ndo sdo tdo divergentes.

Para o segundo experimento realizado, utilizou-se um conjunto de palavras
{esquerda, direita, frente, atras}, mostrado respectivamente na Figura 7.4. A Tabela 7.2
mostra os resultados obtidos utilizando-se 5 conjuntos distintos para treinamento e um

para teste.

Figura 7.4 - Conjunto de palavras de teste com um percentual de 75% de acerto

Tabela 7.2 - Resultado para um conjunto de 4 palavras

CONJUNTOS

Treinamento 1 | Treinamento 2 | Treinamento 3 | Treinamento 4 | Treinamento 5 Teste 1

TESTE 75% 100% 100% 100% 75% 75%

O resultado obtido para um total de 4 palavras também foi bom, visto que a taxa

de aprendizado foi verdadeira perante o resultado obtido.
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8 CONCLUSOES E RECOMENDACOES FINAIS

A principal meta deste trabalho é desenvolver um prototipo capaz de reconhecer
palavras faladas da lingua portuguesa, através do uso das redes neurais artificiais. O
modelo proposto (Mapa FAN) proporcionou que este objetivo fosse alcangado,
conforme demonstrado nos testes realizados, com resultados que variaram entre 66 a
100%, dependendo dos conjuntos de palavras utilizados para treinamento e teste. O
desempenho do sistema utilizado pode ser melhorado. Para tanto, podem ser aplicadas
técnicas, além da ordenacdo e da supressdo do siléncio, capazes de realizar um
refinamento mais detalhado das caracteristicas ocultas da palavra a ser processada.
Citamos por exemplo, a FFT (Fast Fourier Transform), Wavelet, conjuntos difusos, no

entanto, a aplicacdo destas técnicas fica como sugestdo para novos trabalhos.

Quanto aos conjuntos de treinamento utilizados para a realizacdo dos testes,
notou-se que, quanto maior for o nimero destes, maior serd a percentual de acertos da
rede. Também se verificou a dificuldade encontrada pela rede em reconhecer palavras
homonimas, visto que as formas de onda dos sinais que estas apresentam, serem muito
parecidas. Uma solucgdo para este problema seria realizar um estudo mais aprofundado
sobre as estruturas morfolégicas das palavras, i.e, decompor unidades em seus

elementos componentes (Anélise Sintatica em Reconhecimento de Padrdes).

Para a continuacdo deste trabalho, sugere-se a criacdo de um ambiente, que
trabalhe em background, capaz de realizar uma interconexdo com outros aplicativos
desenvolvidos para a plataforma Windows 9x, a fim de diminuir a freqiiéncia de uso de
outros periféricos. Também pode ser realizado um estudo de minimizagdo do conjunto
de dados tratados pelo Mapa FAN para uma possivel utilizacdo deste em dispositivos
moveis ou de pequeno porte, como por exemplo, os robds. Esta minimizacgéo refere-se a
um tratamento nos mapas treinados, visto que a matriz utilizada é muito esparsa,

podendo haver um estudo de otimizacédo utilizando matriz de banda.
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