Introducao

A tendéncia cientifica contemporanea prossegue seu perfil inovador em
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todas as areas de pesquisa existentes. Um forte estimulo é inserido ao meio,
gracas a caracteristica continua dos projetos académicos. Todas as areas
cientificas se encontram, quebrando assim, a barreira multidisciplinar, que de certa

forma ainda compde o meio académico.

A universidade tem papel fundamental no estudo de ciéncias especificas,
que tratam de assuntos atuais e aprimora-se a partir de sua propria evolucao,
proposta por programas cientificos, grupo de pesquisadores, parcerias

empresariais de varias areas.

As organizacgdes, cada vez mais, tem se interessado no percurso tragado por
tais ciéncias, levando o interesse empresarial ao meio académico, e de si,
extraindo todo respaldo tecnologico. Muitas tecnologias desenvolvidas
proporcionam a execucdo de determinados procedimentos organizacionais, que

antes eram inviaveis ou impossiveis de serem exercidos.

De acordo com Pévoa (2005), no mundo globalizado, as empresas devem
estar atentas para a concorréncia acirrada. Para uma organizacao sobreviver, e
expandir a sua atuacao, deve oferecer produtos de qualidade com precos
competitivos de mercado. Para se firmarem no mercado, as empresas devem usar

tecnologia em todos os seus processos (compra, producao, transporte, etc.).

A dinamica de mercado atual ndo permite um comportamento empresarial
passivo, sem as devidas mudancas e adaptacbes ao ambiente globalizado. A
parceria empresa-ciéncia colabora para a maneira como as ferramentas evoluem e
para a elaboracdao de uma boa estrutura organizacional. O diferencial das
empresas vem sendo sustentado por variadas propostas de melhoria em seu
ambiente de producao. Os processos e metodologias presentes, muitas vezes, nao
satisfazem a demanda atual, e isso significa que estardo ainda mais obsoletos para
uma demanda futura. Pesquisas especializadas ao meio podem ser empregadas

com o intuito de ajustar os resultados de acordo com a realidade e necessidade da



empresa.

Novas tecnologias podem se transformar, segundo Johansen e Swigart
(1994), da noite para o dia, de simbolos de status em grilhées. Expandindo-se as
empresas em rede pelo globo, a necessidade dos gerentes de contato (entenda-se

controle) aumenta também.

De acordo com Chiavenato (2004), a competitividade tornou-se mais intensa
entre as organizacdes. O mercado de capitais passou a migrar volatiimente de um
continente para outro em segundos, a procura de novas oportunidades de

investimentos, ainda que transitérias.

Esse ambiente é propicio ao estudo aprimorado e diversificado de
metodologias compativeis ao meio e ao mesmo tempo contribuindo para a
evolugao das mesmas. Com isso, o rumo de algumas ciéncias vem se cruzando
durante o decorrer do tempo, juntado assuntos de interesse comum e assim
tracando caminhos de pesquisa com relevancia consideravel.

O ambiente que favorece tal situagdao € muito estimulado na engenharia,
mais especificamente, na engenharia de produgao, que visa aprimorar através da
contextualizacao cientifica, o tratamento e implementacdo de determinados
procedimentos visando a melhoria. A otimizacao envolvida no ambiente
organizacional, porém, nem sempre é compativel com o conjunto de ferramentas
existentes. Isso implica na necessaria adaptacdao que essa ciéncia sofre com o
decorrer de sua evolucao. Ciéncias como a Pesquisa Operacional, Estatistica,

Logistica, estdo consideravelmente inseridas neste meio.

A Pesquisa Operacional visa estudar minuciosamente o comportamento de
um problema especifico, e através de um conjunto de ferramentas, tais como as
heuristicas, é capaz de interpretar o comportamento do sistema real em um modelo
representativo, bem como, através do mesmo, encontrar uma solucao plausivel,

que otimiza as variaveis de decisao envolvidas.

A prépria Logistica se enquadra nesse perfil. Segundo Ballou (1993) a

logistica associa estudo e administragcdao dos fluxos de bens e servicos e da
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informacao que os pée em movimento. Caso fosse viavel produzir todos os bens e
servigos no ponto onde eles sao consumidos ou caso as pessoas desejassem viver
onde as matérias-primas e a producao se localizam, entao a logistica seria pouco
importante. Mas isto € uma utopia. Uma regido tende a especializar-se na produgao
daquilo que tiver vantagem econdémica para fazé-lo. Isto cria um hiato de tempo e
espaco entre fontes de matéria-prima e producdo e entre producao e consumo.
Vencer tempo e distancia na movimentagcao de bens ou na entrega de servigos de
forma eficaz e eficiente é tarefa da logistica. Ou seja, sua missao é colocar as
mercadorias ou servicos certos no lugar, no instante correto e na condicao

desejada, ao menor custo possivel.

Em se tratando de estatistica, Carvalho (2004) afirma que esta metodologia,
este método, consiste em uma série de etapas, iniciando pela coleta das
informacgdes (dos dados) que, ap6s coletadas, passarao por uma organizagao e
apresentacao. Chega-se, dai, a uma fase complementar, na qual se dara a analise
daqueles dados (ja organizados e descritos). Esta andlise dos dados coletados
funcionara como um meio, pelo qual se chegara a uma conclusao. Esta, por sua

vez, ensejara uma tomada de decisao.

Em alguns ramos mais especificos, a Pesquisa Operacional trabalha com
conhecimentos extraidos de outras ciéncias. Como exemplo, o Algoritmo Genético
se baseia no comportamento hereditario humano para se concentrar em resultados

mais compativeis a realidade.

Em outro plano, tem-se o estudo das Redes Neurais, que através do
comportamento padronizado de determinadas situacbes, é capaz de prever um
resultado coerente e muitas vezes, passivel de melhorias. Apresentam
performance consideravel e sdo baseados no comportamento do cérebro humano,
e por isso, intitulados como Redes Neurais Artificiais (RNA). Estes algoritmos, de
forma anadloga as ferramentas estatisticas, sao usados para interpretar um grande
conjunto de dados para abstrair informacdes pertinentes a tomada de decisao.
Metodologias como essas sao muito importantes para a ascensao das empresas,

tornando-as mais vigorosas e competitivas.

Segundo Haykin (2001), é evidente que uma rede neural extrai seu poder
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computacional através, primeiro, de sua estrutura paralelamente distribuida e
segundo, de sua habilidade de aprender e, portanto de generalizar. A
generalizacao se refere ao fato de a rede neural produzir saidas adequadas para
entradas que nao estavam presentes durante o treinamento (aprendizagem). Estas
duas capacidades de processamento de informacao tornam possivel para as redes
neurais resolver problemas complexos (de grande escala), que sao atualmente

intrataveis.

A principal e breve definicdo que pode ser associada ao comportamento
assumido pelas Redes Neurais Artificiais € o de desenvolver algoritmos,
incorporados a sistemas de informacao (programas de computador), capazes de
simular o comportamento neural humano. Muito se associa esse ramo de pesquisa

a Inteligéncia Atrtificial (1A).

De acordo com Schildt (1989), um programa inteligente é aquele que exibe
comportamento similar ao de um ser humano quando confrontado com um
problema andlogo. Nao é necessario que o programa realmente solucione, ou

procure solucionar o problema da mesma maneira que um ser humano.

A intencdo de alcancar o comportamento real do cérebro humano tem
fundado novas pesquisas no campo cientifico neural, visando espelhar-se cada vez
mais na realidade. Quando novas descobertas sobre o comportamento real do
cérebro sao publicadas, cria-se um ambiente propicio para a criagao de modelos e

adaptacgdes, buscando com isso, atingir resultados melhores.

As Redes Neurais Artificiais possuem um escopo matematico caracterizando
as adaptacdes necessaria para que seja obtida uma aplicabilidade ao contexto da
engenharia. Entretanto, todo seu desenvolvimento origina-se do modelo biolégico.
Espera-se que a continuidade de seus principios bioloégicos forneca respaldo para

alcancar maior nivel de evolugao como ferramenta.

1.1 Objetivo

Como principal objetivo, aspira-se relacionar o avango da ciéncia biolégica



5

neural sob o contexto cognitivo e biolégico, aos algoritmos ja existentes da

Engenharia de Producao, mais especificamente, as Redes Neurais Artificiais.

Todo respaldo dos modelos artificiais hoje existentes foi adquirido através de
estudos desenvolvidos no comportamento real do cérebro humano. Ao longo de
sua evolucdao, os algoritmos artificiais seguiram um caminho de influéncia
matematica, distanciando-se, de certa forma, do comportamento biolégico
associado. Em alguns pontos, marcados por novas descobertas do funcionamento

biolégico, os modelos artificiais retornaram a inspiracao inicial, adaptando novos

algoritmos e buscando maior proximidade do comportamento do cérebro.

Esta dissertagcao centra-se na alteragao de alguns dos algoritmos inseridos
nos modelos neurais artificiais — perceptron e backpropagation — a partir de novas
descobertas e tendéncias do campo de pesquisa biolégico, visando conquistar um
maior desempenho — tratando-se de resultados alcancados e tempo — no seu

comportamento.

O principio biolégico apresentado no Capitulo 4 mostra que durante o
reaprendizado, o cérebro fortalece as conexdes entre o0s neurbnios
especificamente para a situagdo. Ou seja, durante o aprendizado de um conceito,
Matematica, por exemplo, as conexdes sinapticas favorecidas ndo sao
necessariamente as mesmas do aprendizado do Portugués. Isto ocorre devido as
particularidades existentes nos dados do aprendizado da Matematica, que sao

distintos do Portugués. Observe a Figura 1.1.

_“,; _______ :‘_ _____ ; _______ ‘: -
A, B C D

Figura 1.1 — Aprendizado de conceitos

Essas particularidades mostradas na Figura 1.1 serao abordadas no
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Capitulo 6, onde as alteracdes propostas serdo aplicadas ao algoritmo neural
artificial com aprendizado backpropagation. Este é o principal objetivo do trabalho.

1.2  Justificativa

Todo o estudo coerente com as pesquisas relacionadas as Redes Neurais
Artificiais, em instancia anterior, teve respaldo e concretizagcdo (ou avango de
conhecimento) biolégica. Sabe-se que um modelo nunca é capaz — comumente —
de tratar com perfeicdo o comportamento avaliado, e sim, trata de fornecer uma
avaliacao ou observacao detalhada do mesmo sob alguns aspectos limitadores —
opcionais ou nao. Isso é uma caracteristica inata dos modelos e somente é

verdadeira por dois possiveis motivos:

- O pesquisador (ou grupo de pesquisadores) avalista entende perfeitamente
0 processo por parametros conhecidos, mas com modelagens complexas,
inviaveis ou desconhecidas. Através desta visao, o modelo, ou parte, é
construido com intuito de simular o comportamento real do procedimento.

.« O pesquisador ndao conhece por completo a estrutura existente no
comportamento real do processo. Isso impossibilita a construcao, mais

préxima da realidade, de um modelo compativel.

O estudo das redes neurais, em geral, estd associado ao segundo caso
descrito. J& existe uma massa consideravel de conhecimento relacionado ao
comportamento biolégico do cérebro e suas principais funcdes, tais como
aprendizado, reconhecimento de padrdes, manipulagcdao e armazenamento de
grande quantidade de informacgdes, visao, estrutura motor, etc. Contudo, ainda nao
é completamente suficiente para que um modelo artificial construido para simular

seu comportamento seja capaz de expressar com exatidao o processo biolégico.

Durante a contextualizagdo cientifica dos estudos das redes neurais,
expressa com detalhes no capitulo 3, varios fatores biol6gicos foram levados em
consideracao para a construcao de simples modelos neurais, mas pela falta do
entendimento real, sdao necessarias muitas — as vezes, predominantes -

adaptacdes matematicas. Ou seja, na tentativa de modelar o cérebro, encontra-se
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uma limitacao cientifica causada pelo pouco que se conhece do processo biolégico
(funcionamento real do cérebro), entdo, modificagdes matematicas (e ciéncias
correlatas, como engenharia e estatistica) plausiveis sao estipuladas para que seja

possivel o programa de um modelo coerente.

Certamente, quando se estabelece uma estrutura mais confiavel sob o
comportamento real do processo, no caso, o cérebro, novos algoritmos podem ser
programados (ou adaptagbes dos ja existentes) com aspiracao em diminuir a

distancia do comportamento do modelo e sua inspiragao.

Como justificativa principal, este trabalho visa aprimorar o comportamento de
alguns modelos ja existentes, mais especificamente, o algoritmo de aprendizagem
e estrutura celular do Perceptron e Perceptron Multi-camada (Backpropagation)
propostos respectivamente por Rosenblatt (1956), e Rumelhart, Hinton e Williams
(1986). A melhoria é aplicada a partir de pesquisas bioloégicas recentes — que
fornecem o contexto do aprendizado real induzido pela proteina CaMKIl, aqui,
principalmente descritas por Coudry e Freire (2005), Santos, Milano e Rosat (1998)
e Rosler e Quevedo (1998). Sendo isso realizado com intuito de diminuir a

distancia entre o modelo (Rede Atrtificial) e o processo real (Cérebro).

1.3  Organizacao do Trabalho

O Capitulo 2, apresentado a seguir, mostrara um breve estudo associado ao
comportamento geral dos modelos neurais existentes. Toépicos de énfase as

possiveis aplicacbes também sao salientados.

Serao também enfatizadas, as principais caracteristicas biolégicas de
interesse na pratica da modelagem (aprendizagem), assim como, a representacao

destes conceitos nos modelos artificiais.

No Capitulo 3, uma detalhada descricdo proveniente de todo o estudo
associado aos modelos artificiais, bem como, pontos bioldégicos considerados na
criagao dos algoritmos, é apresentado no Estado da Arte. Alguns dos fatores terdo

maior relevancia no restante da dissertagao, e justamente por esse fato, terao uma



abordagem maior.

O Capitulo 4 mostra os estudos biolégicos pertinentes as sugestdes
apresentadas e abordadas neste trabalho. Em seguida, o Capitulo 5 descreve o
modelo de aplicacao da rede neural com aprendizado backpropagation. O
contetdo apresentado no Capitulo 6 destaca-se por se tratar dos ajustes sugeridos
ao algoritmo de retropropagacao. Toda a importancia biolégica sera ressaltada e as

alteracées matematicas serao abordadas.

No Capitulo 7 sao realizados testes para o modelo convencional da rede de
retropropagacdo e para sua versao alterada. Os testes terdo importancia na
comprovagao empirica das alteragdes. Por fim, no Capitulo 8 sdo apresentadas

conclusdes da dissertagao.



Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA, ou simplesmente Redes Neurais)
fornecem a Engenharia, um conjunto de ferramentas — também chamadas de
algoritmos — capazes de analisar o comportamento substancial de determinado
ambiente e através disso, estabelecer ou caracterizar um padrao de identificacao

para o mesmo.

Por ser um algoritmo com caracteristica adaptativa ao problema — no sentido
de modificar seu comportamento enfocando o ambiente envolvido, a Rede Neural

precisa ser modelada e ajustada criteriosamente a cada caso.

O propésito principal deste capitulo é identificar o ambiente favoravel a
adocao dessa tecnologia, assim como destacar de forma substancial algumas

caracteristicas e metodologias empregadas nos algoritmos neurais.

2.1 Ambiente envolvido

Muitos sistemas envolvem uma grande concentracao de dados relacionados
ao seu comportamento ambiental. Em todo momento, esses dados caracterizam,
seja de forma positiva ou negativa, 0 andamento e perspectiva do mesmo. Com o
destaque de uma série de padrdes pertinentes ao seu funcionamento, pode-se
dizer que, cria-se um levantamento histérico que capacita o estabelecimento

precipitado de seu comportamento.

Em visdao mais pratica, o sistema se comporta obedecendo ao conjunto de
padrées ao qual pertence. Em quase todas as situagbes, seus resultados
encaixam-se dentro dessa perspectiva — sendo que, as excecbes, apesar de

existirem, de alguma forma representariam uma anomalia em seu funcionamento.

Com isso, gera-se uma quantidade massiva de dados que, por questbes
praticas, impossibilita o estudo e consequente compreensdo através de

metodologias convencionais. Dessa forma, o sistema possui carater abrangente e
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complexo. Ferramentas que possibilitam o tratamento extensivo de uma grande

quantidade de informacdes serdao necessarias.

As Redes Neurais Artificiais, por esséncia, sdao capazes de agrupar dados
semelhantes e pondera-los com o objetivo de padronizar determinado
comportamento. Essa é uma caracteristica intuitiva do algoritmo, dada a

capacidade que o mesmo tem de ajustar-se ao problema — situagao trabalhada.

Isso torna a Rede Artificial uma ferramenta altamente capacitada e
multidisciplinar. Conforme descrito por Ramalho (2003), as redes neurais artificiais
oferecem uma boa abordagem para problemas que requeiram ajuste de funcdes,
inclusive reconhecimento, identificacdo, associagdo ou classificagdo de padrdes.
Encontram aplicagdes em diversas areas tais como Administracao, Quimica,
Medicina, Controle de Qualidade, Linhas de Producao, Seguranca e

Telecomunicacgdes.

Dentro deste contexto, uma abordagem especifica de elementos pertinentes
ao ambiente do sistema envolvido é necessaria para determinar se o
comportamento € ou nao adequado. Essa analise é, de fato, uma das
caracteristicas trabalhadas pelos algoritmos artificiais que compdem o estudo das

redes neurais no ambiente computacional.

Pode-se destacar como areas afins desse ambiente a relagdao proposta por
Demuth (2007), descrita abaixo:

Aeroespacial: Atividades e solugbes envolvidas no mercado aéreo. Abordagens
como pilotos automaticos de alta performance, simulagdes das possiveis rotas
aéreas, sistemas de controle aéreo, simulagdo de componentes de avibes, e
deteccao de problemas nos avides.

Aplicagcbées Financeiras: Em decisdes relacionadas a avaliagao da aplicagao de
crédito, as empresas financeiras necessitam apurar uma quantidade de dados com

demasiada complexidade. Um perfil adequado ao uso das RNA.

Verificagao da Atividade de Cartées de Crédito: Todos os clientes das empresas de
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cartdes de crédito possuem um perfil de gastos construido gradativamente com o
uso do cartdo. Através desse perfil é possivel estipular um padrao de
comportamento para os clientes. Ferramentas construidas com algoritmos neurais
artificiais sao capazes de identificar mudancas nesse comportamento, criando

possiveis indicacdes de fraude ou roubo do cartao.

Seguranca: Muitas ferramentas de uso governamental relacionadas a defesa
publica usufruem de algoritmos RNA. Problemas como reconhecimento de objetos,
solucdes de biometria, reconhecimento facial, extracao de caracteristicas,

supressao de ruidos, entre outros, sdao abordados.

Eletrénicos: Para o desenvolvimento de ferramentas capazes de analisar o layout e
as caracteristicas de chips integrados, controle de processos, visdo e voz

eletrénicos, modelos nao lineares, etc, o uso de heuristicas € muito comum.

Entretenimento: Uma area bastante satisfatéria no mercado de hoje, altamente
influenciada pelo uso da Inteligéncia Artificial — conceito multidisciplinar que usa
recursos e algoritmos das Redes Neurais Artificiais é a area dos jogos. Varias
atividades virtuais simulam o comportamento no mundo real e por isso sao
complexas e de dificil programacao. As RNA também sao utilizadas em animagdes,
efeitos especiais, e previsao de mercado. Em geral, a area de entretenimento é
muito favorecida.

Financas: Atividades como predicao de preco da moeda, andlise de portfélio,
analise de crédito, recomendacdo de empréstimos, analise financeira, etc, possui

caracteristicas intrinsecas ao campo das Redes Neurais Artificiais.

Industrial: A vida Gtil de um equipamento e seu desgaste continuo, como também a
avaliacao de sua exposicao ao ambiente industrial, sdo problemas comuns e de

dificil mensuracao, no qual a utilizacao de algoritmos neurais se torna interessante.

Sistemas de Controle: Com escopo também industrial, esse tema foi tratado
separadamente devido a sua importancia no contexto apresentado. Ha mais de 20
anos, alguns sistemas de controle baseiam-se no uso das Redes Neurais Artificiais

em virtude da presenca de alto grau de nao-linearidade, incerteza e imprecisao.
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Sistemas de Controle permitem a definicdo de um controlador que altera o
comportamento de um sistema dinamico para modelagem de seu funcionamento

real — ou seja, processo de modelar o contexto.

Manufatura: Através dos recursos heuristicos oferecidos pelos algoritmos de RNA,
a manufatura é favorecida nos seguintes tépicos: modelagem dinamica de sistemas
de processos quimicos, planejamento e gerenciamento, analise da vida util de
equipamentos, andlise de design de produtos quimicos, analise de qualidade de
chips de computador, predicdo da qualidade de papel, testes de bebidas,
diagnéstico de equipamentos e processos, analise do design de produtos, etc. Em
geral, a abordagem centra-se no controle do processo de manufatura.

Medicina: Na medicina, existem diversos tipos de analises que envolvem
julgamento de uma grande massa de dados, entre esses, podem-se destacar a
analise de células cancerigenas, otimizacao de tempo de transplantes, melhorias

no atendimento médico, etc.

Petroleo e Gas: Dentro do ambiente universitario tem-se desenvolvido muitas
pesquisas relacionadas a extracao de petréleo e gas. Uma das fortes tendéncias
esta relacionada a busca e localizagao de possiveis pogcos de petr6leo, assim
como, no teste de qualidade de seus derivados. De acordo com (Pinheiro, 1996), a
inferéncia de propriedades visa fornecer uma boa estimativa de propriedades de
derivados de petroleo (ponto final de ebulicdo, pressao de vapor, etc.). Essas
propriedades podem ser determinadas por analisadores de processo ou analises
de laboratério. Contudo, esses sistemas nem sempre apresentam resultados
satisfatérios ou na freqliéncia necessaria para permitir o controle. Porém, se o valor
estimado de uma determinada propriedade estiver disponivel, o mesmo pode ser

utilizado para permitir o controle ou a otimizagao do processo produtivo.

Robdtica: A utilizagao de heuristicas, especificamente as Redes Neurais Atrtificiais,
na engenharia robética e mecanica possui grande relevancia. Problemas de
trajetéria, visao eletrénica, percepcao do ambiente, sao freqlientemente tratados

dentro deste contexto.

Linguistica: A compreensao da fala com coeréncia é um problema que envolve
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muita complexidade. As RNA sdo constantemente aplicadas em reconhecimento
de fala, compreensao de palavras, reconhecimento de voz, sintetizadores de voz
para transposicao de texto em voz, entre outras. Esse estudo também esta

relacionado a robética.

Telecomunicagcbes: Sistemas de anadlise de dados, servicos de informacgao
automatizados, traducao em tempo real, pesquisas relacionadas ao trafego e
infraestrutura de rede, identificacao e extragdo de ruidos no sinal, entre outros,
trabalham com o tratamento e interpretacao de dados sob uma forma complexa. As

Redes Neurais sao necessarias nesse escopo.

Transporte: Uma forte tendéncia existe na area de transporte para o uso de
algoritmos que otimizam os recursos e transagdes envolvidas. Segundo Po6voa
(2005), a logistica vem se destacando como fator primordial de sobrevivéncia
empresarial. Um completo sistema logistico abrange o processo de movimentagao
de matéria-prima (e outros insumos necessarios a producao) de fornecedores a
fabrica, o movimento destes produtos para varios centros de distribuicao ou
depoésitos, e a entrega destes produtos ao consumidor final. Além de estudos
relacionados a logistica, as Redes Neurais podem ser aplicadas em estudos sobre

a alocacgao de recursos e a deteccao de problemas nos veiculos.

Comumente qualquer aplicacdo que necessite da interpretagao,
agrupamento e avaliagao de uma grande quantidade de dados esta inserida na
ciéncia das Redes Neurais Artificiais e atualmente é vista como fator importante

para a otimizacao dos recursos da organizacao.

2.2  Conceitos bioldgicos

Todo o estudo neural artificial tem como base o comportamento neural

biolégico, tendo como principal participante, o neurdnio.

O sistema nervoso biolégico é uma poderosa maquina capaz de comandar
todo o processo de recebimento de informagdes, interpretacdo das mesmas, e

consequiente resposta do sistema. Toda sua estrutura é formada para aceitar a
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existéncia do feedback de seu comportamento, que se ajusta com o decorrer do

tempo, sua interpretacao dos dados.

O centro do sistema nervoso € o cérebro, que, em pontos praticos pode ser
entendido como o computador de carbono mais poderoso que existe na atualidade,
e que, ainda devera manter-se nesse perfil durante muito tempo — devido sua
distancia dos computadores de silicio modernos. Sua enorme massa de neurbnios
fornece por esséncia um alto grau de processamento paralelo e auto-adaptativo.
Segundo Held (2006), os processadores dual-core estdo presentes no mercado, e
os quad-core estao-se iniciando. Nos anos subseqlientes o nimero de nucleos na
arquitetura dos processadores ira crescer, almejando alcancar processadores
vastamente poderosos. Estas sdao as maquinas que entrardao no desempenho dos
teraflops (grande poder de processamento) com as potencialidades necessitadas

nas aplicacdes do amanha.

Vista a realidade computacional que trabalha com quatro nucleos de
processamento, um ambiente com bilhdes de mini-processadores, intitulados
neurbnios, certamente apresenta um comportamento aprimorado, quando

comparado ao seu concorrente nao-biolégico.

Toda a entrada das informacdes é derivada do corpo humano e seus
sentidos basicos. Essa entrada é capturada pelos receptores do sistema nervoso
central. Um fluxo de informacao trafega para a rede neural. Uma caracteristica
importante que ocorre nesse momento é a inferéncia que o cérebro realiza com os
dados. Apéds a interpretacao e julgamento dos dados, os atuadores (parte que
compde o neurdnio) recebem o sinal da rede e emitem a resposta do sistema.

Pode-se considerar como base de funcionamento do sistema nervoso neural
os elementos responsaveis pela recepcao e inferéncia dos dados, e ainda aquele

que exprime, através dos atuadores, os resultados do sistema.

Observe na Figura 2.1 uma representagdo em forma de diagrama do
sistema nervoso neural. Os estimulos externos ao sistema, adquiridos pelo corpo
humano, estdo representados pela seta de entrada e sao atendidos pelos

receptores. O trafego dos dados prossegue seu percurso para o sistema neural,
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que extrai o que lhe é importante, toma decisdes apropriadas e envia o resultado
para o terceiro elemento. Os atuadores sao responsaveis pela composicao das

respostas. Através deles o sistema nervoso demonstra sua posicao ao ambiente.

’I? ; V Saida
Sisterma | >

( Atuadores

'J@%

Figura 2.1 — Sistema Nervoso — Haykin (2001)

Entrada
Receptores

s

Observa-se que o comportamento do sistema também é alimentado pelo
feedback que, na Figura 2.1, esta expresso através das setas com origem na
direita e destino na esquerda. Neste contexto, o feedback representa a
caracteristica auto-adaptativa do sistema neural. Isso significa, em outras palavras,
que o modelo neural interpreta as caracteristicas do ambiente e é capaz de

modificar-se, concebendo assim, o aprendizado.

Ao contrario dos modelos computacionais comumente utilizados, em que um
programa precisa ser escrito para resolver um dado problema, as Redes Neurais
aprendem a resolver problemas através da sua interagdo com o meio externo,
conforme afirmado por Braga et al. (2000). Segundo Barreto (2002), aprender é o
ato que produz um comportamento diferente a um estimulo externo devido a
excitagdes recebidas no passado e é de uma certa forma, sindnimo de aquisicao

de conhecimento.

De acordo com Santos, Milano e Rosat (1998), a retencdo e evocacao de
uma informacao aprendida é chamada de memoria que, junto com o processo de
aprendizagem, envolve a aquisicao de novos padrdes funcionais no sistema
nervoso, como consequéncia da apresentacao de uma situagao nova ou repetida, a
qual é expressa por mudancas de respostas do organismo. Ou seja, todo o
processo que é inserido no contexto de aprendizagem de um sistema nervoso
neural modificara a estrutura do sistema de acordo com sua interpretacao dos

dados do ambiente. Tudo posteriormente tratado por esse sistema sera
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influenciado pelas adaptacdes prévias.

Toda essa estrutura é formada pelos neurénios e suas interligacdes. Pode-
se considera-lo como elemento primordial para a elaboracao do aprendizado. Um
neurdnio é uma unidade de processamento de informacao que é fundamental para

a operacao de uma rede neural, Haykin et al. (2001).

Com embasamento na neuroanatomia, o neurdnio é uma célula bioloégica de
grande importancia no sistema nervoso central. Segundo Arone, Philippi e Vono
(1994), os neurbnios sao as unidades basicas do sistema nervoso e possuem as
propriedades de excitacao e condugao. Sua estrutura celular é composta pelos
seguintes elementos: corpo celular, dentritos, sinapses, corpusculo de Nissl,
axonios, mielina, neurilema e noédulo de Ranvier, conforme ilustrado na Figura 2.2.
Cada um desses componentes possui caracteristicas e funcgdes especificas no

neurdnio. Tem-se abaixo uma breve descri¢ao biolégica dos elementos.

Corpo Celular e Corpusculo de Nissl: Também conhecido como pericario ou soma,
o corpo celular do neurénio comporta-se, juntamente com o corpusculo de Nissl,
como catalisador. Ou seja, elemento que tem a propriedade de acelerar ou retardar
a velocidade de uma reagao quimica sem se alterar no decorrer deste processo.
Na pratica, o corpo celular do neurénio recebe os dados de entrada e realiza uma
espécie de somatédrio. Outras caracteristicas biolégicas existem, mas nao trazem

importancia cientifica pertinente para este estudo.

Dentritos: O corpo do neurbnio possui ramificacées para que os sinais de entrada
possam encontrar seu nucleo. Essas ramificagcdes sao conhecidas como dentritos.
De acordo com Barreto (2002), as ramificacbes conhecidas como dentritos,
conduzem sinais das extremidades para o corpo celular. Nessas extremidades,

encontram-se as sinapses.

Axdnio: Assim como os dentritos, o axénio oferece ao neurbnio uma estrutura de
trafego de sinais eletroquimicos, porém, com o papel de saida. Conforme
apresentado nos tépicos anteriores, o neurdnio recebe os estimulos de entrada
através dos dentritos, é capaz de analisar os elementos em seu corpo e por fim,

enviar sua influéncia para os outros milhares de neurdnios vizinhos através do
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canal de saida denominado axénio. Segundo Portugal e Fernandes (1995), cada
célula possui uma uUnica saida (axénio), a qual pode se ramificar em muitas
ligacdes colaterais (cada ramificagdo possuindo o mesmo sinal de saida do
neurdnio). Todos os elementos do neurdnio se interagem, conforme proposto por
Soto (1999): os neurdnios reais tém um corpo celular, um axénio e muitos dentritos,
sendo o axbénio uma protuberancia que transporta a saida do neurénio até aos
dentritos de outros neurénios. Os dentritos sao protuberancias que proporcionam
uma area abundante e assim faciltam a conexdao com os axénios de outros

neurdnios.

Mielina e Neurilema: Algumas fibras nervosas sao envolvidas por uma substancia
formada pelas células de Schwann. Essa substancia fornece a capacidade de uma
conducao satisfatéria que permite a conducao dos impulsos de forma mais rapida.
A mielina esta presente nessa camada. Segundo Arone, Philippi e Vono (1994), a
mielina € uma fonte nutritiva e isolante da célula nervosa. A neurilema esta
presente imediatamente por fora da camada de mielina. Ela € uma membrana que
envolve a bainha de mielina. Serve como tubo protetor, através do qual, novas
fibras pode crescer, Arone, Philippi, Vono et al. (1994). Toda essa membrana
envolve o axénio. De acordo com Prado (2004), os axénios sao cobertos por
bainha neurilemal de Schwann. Nas fibras mais mielinizadas, a célula de Schwann,
através de uma rotagao, forma uma estrutura multilaminar que envolve, com uma

bainha de mielina, um Unico axoénio.

Nédulo de Ranvier: O nédulo de Ranvier é referenciado como o contato da
neurilema com a parte condutora do axénio, Arone, Philippi, Vono et al. (1994). Em
pratica, a extensao do axénio que nao esta envolvida pela membrana das células

de Schwann, sendo denominada ndédulo de Ranvier.

Sinapses: Todos os neurdnios do cérebro estdao conectados. A sinapse pode ser
entendida como a mediadora dessas conexdes. Estima-se que, em média, cada
neurdénio possui 10.000 conexdes. Em cada sinapse, o neurbnio é capaz de
armazenar informagdes pertinentes a sua interacdo com o ambiente. Isso significa,
em outras palavras, que num primeiro momento, o neurénio nao possui influéncia
sobre o sinal que recebe do sistema nervoso. A partir do momento que interage

com o meio, ele é capaz de modificar o poder de suas sinapses, influenciando a
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préxima entrada com o intuito de excita-la ou inibi-la.

Portanto, os neurdnios estao interligados pelas sinapses. Quando um sinal é
disparado, ele atravessa uma sinapse que, de acordo com o seu grau de influéncia,

aumentara ou diminuira o valor do mesmo.

Nessa regiao ocorre a liberagcao de substancias quimicas que irao excitar ou
inibir o préoximo neurénio, modificando sua atividade elétrica. O estimulo é enviado
ao longo do axénio, permitindo o fluxo de Na* para o interior da membrana e o de
K" para o exterior. O axbnio volta ao estado original quase imediatamente (em
milésimos de segundo), ficando pronto para receber um novo estimulo. As
principais substancias quimicas que atravessam as sinapses sao acetilcolina e

adrenalina, Arone, Philippi, Vono et al. (1994).

Ao observar, a Figura 2.2, constata a representacao dos elementos
descritos. A partir dessa representacao pode-se associar com mais facilidade o tipo
de interacdao que cada um dos componentes representa para o todo, no caso, o

neurodnio.

Através dessa abordagem, pode-se entender que o processo de inferéncia e
consequiente aprendizagem fornecidos pelas células neurais é complexo e envolve
o processamento distribuido oferecido essencialmente pela estrutura do cértex. Em
resumo, a operagao inicia-se quando estimulos originados da rede neural (ou seja,
outros neurdnios) atravessam as sinapses, que injetam determinado grau de
influéncia no sinal concretizando uma excitacdo ou inibicdo para o neurdnio
receptor. Fica claro que esta influéncia é definida pelas interacbées com o ambiente
decorrentes da vida do neurdnio. Posteriormente os sinais eletroquimicos, mais
precisamente compostos por sodio e potassio, avancam pelos dentritos e
finalmente chegam ao corpo celular. O neurdnio recebe tais sinais e expde sua
influéncia para o restante da rede através do canal de saida oferecido pelo axénio
e suas membranas protetoras. Ao final deste axénio existem milhares de filamentos

que estao ligados, por intermédio das sinapses, aos préximos neurdnios.
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Figura 2.2 — Neurdnio. Arone, Philippi e Vono (1994).

Em uma abordagem geral do neurdnio, pode-se destacar como essencial,
entre todos os seus elementos, apenas o canal receptivo (dentritos), o corpo
celular, o axbénio e sinapses. Através desses elementos é possivel concretizar o
comportamento do neurbnio perante a rede neural bioldégica. De acordo com a
abordagem proposta por Paula (2000), a maioria dos neurdnios,
independentemente do seu tipo, possuem em comum quatro regides funcionais:
um elemento de recepcao ou entrada, um elemento de ativagcdo, um componente
condutor e um elemento emissor. A organizacao funcional dos neurénios, portanto,
pode ser representada por um neurdnio modelo. Cada componente gera um sinal
caracteristico: a entrada, a ativacao e os sinais propagaveis sao elétricos; enquanto
que, o sinal emitido é a liberagdo de um transmissor quimico na fenda sinaptica.
Durante o decorrer deste trabalho, principalmente na abordagem matematica da

estrutura neural, apenas esses quatro componentes primarios serdo relevantes.
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2.3 Neuronio Artificial

Certamente nem todo aparato bioldégico presente no neurdnio proposto por
Arone, Philippi e Vono (1994), representado na Figura 2.2, servirdA como
componente para o modelo ficticio, conhecido como Neurdnio Artificial. Os fatores
de maior importancia sao os dentritos, sinapses, corpo do neurénio e axdénio. A
importancia biolégica agregada a esses componentes permanece presente e,
obviamente, servi como base para a contextualizacao matematica proposta a

sequir:

Dentritos: Mantém a caracteristica de elemento que permite a entrada dos
estimulos (dados) no neurénio. Varios autores, descritos posteriormente, sugerem
a apresentacao dos estimulos como um vetor formado por elementos escalares,
positivos ou negativos, em uma unidade de tempo discreta. Pela notacao
matematica definida neste trabalho, o vetor de entrada, também denominado vetor-
chave, é referenciado por x. A representacao do tempo, em geral, sera abordada

como n, limitada pelo primeiro instante 1 e Ultima ocorréncia de iteracao t.

Sinapses: Estes elementos sao de grande importancia, tanto no contexto biologico,
quanto artificial, pois é através deles que o neurbnio é capaz de ponderar os
valores de entrada, influenciando-os com sua prépria abstracao do ambiente e
consequientemente apresentando a rede sua participacao no resultado. Sob a
contextualizacao matematica, as sinapses sao conhecidas como pesos ou pesos
sinapticos e, geralmente estdo associadas ao vetor de valores escalares w. Sob o
contexto de muitos neurénios (rede), os pesos sao apresentados através da matriz

sinaptica W.

Corpo do Neurédnio: O principal objetivo do corpo do neurénio é receber todos os
sinais de entrada e realizar uma espécie de validacao, no qual avalia o potencial
dos estimulos e produz uma saida significativa quando necessario. Na realidade, a
saida sera apresentada somente se os valores de entrada satisfizerem um /limiar.
Em caso negativo, a saida apresentada nao produz importancia para os préximos
neurdnios. Na forma matematica, o corpo do neurdnio estabelece um somatério de
todos os estimulos ja ponderados pelas respectivas sinapses. Isso pode ser

entendido como uma combinacao linear entre os vetores de entrada x e a matriz de
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pesos W. Através da equacao (2.1), esse comportamento pode ser entendido. O
valor produzido pelo somatério € conhecido como campo local induzido e é

representado porv.

V=D w,x, 2.1)
=1

Observe que m representa a extensao do vetor de entrada e que, neste
caso, existe apenas um neurdnio associado que por conseqiiéncia produzira um
valor escalar como campo local induzido. Outro objetivo bioldgico é estabelecer um
limiar como intuito de limitar a resposta do neurénio. Na forma matematica, esse
limiar é produzido por funcdes apropriadas, comumente conhecidas como funcao
de ativacdo ou funcao de disparo. Existem varias fun¢des sob o contexto das redes
neurais artificiais. A escolha mais apropriada é realizada de acordo com o modelo
trabalhado e a problematica envolvida. Respectivamente, através das equacdes
(2.2), (2.3) e (2.4), estao representadas as funcdes de ativacao: Fungcdo de Limiar,

Funcao Linear e Fungao Sigmoide.

flv]= %) tfg 2.2)
flvl=v (2.3)
1

f(v)——1 = (2.4)

O comportamento da funcdo sigmdide trabalha com um parametro o
denominado parametro de inclinacdo — associado a inclinacao da curva produzida
pela funcdo. O parametro de inclinagcdao é responsavel pelo comportamento da
funcao sigmdide e consequentemente pela importancia aplicada em v, o que

justifica uma atencao em particular na sua definicao durante a elaboracao da rede.

Axédnio: O axoénio representa o sinal de saida produzido pelo neurénio. No modelo,
ele podera ter um comportamento escalar, ou vetorial, estando diretamente
associado ao numero de neurbnios na camada de saida — as redes sao
organizadas em camadas, conforme demonstrado adiante. A representacdo da

saida da rede é denotada por y. Através da equacao (2.5), pode-se observar o
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comportamento matematico de um neuronio artificial.

(2.5)

7

Esta metodologia é favoravel a muitos modelos artificiais que serao
brevemente descritos no proximo capitulo. Uma notagdo interessante também

adotada é a notacao grafica, aqui representada através da Figura 2.3.
o=

\gz\
"}.J-fg]'f#

Figura 2.3 — Neurénio Artificial. Veelenturf (1995).
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Observa-se na Figura 2.3 que, além dos estimulos naturais associados aos
indices 7-4, existe a apresentacao do elemento x, que por padrdao, assume o valor
1. Este indicador representa o bias. O bias pode ser considerado como um peso,
com valor de entrada fixo em 1. Ele adiciona seu valor ao produto wx e oferece
uma alternativa de deslocamento para o comportamento da fung¢do de ativacao,

Demuth, Beale, Hagan et al. (2007). Com acréscimo do bias, o campo local

induzido sofre consequiente alteracao, conforme observado na equacgao (2.6).
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V=2 w,x,+b (2.6)
i=1

Este € um comportamento base para um neurénio artificial. Outros modelos

serao apresentados no decorrer do estudo.

2.4  Arquiteturas de Rede

Os neurdnios artificiais sozinhos nao apresentam grande poder de
processamento. Geralmente, em uma rede neural artificial, muitos neurdnios estao
conectados entre si, com o intuito de oferecer a caracteristica de processamento
paralelo, presente na rede bioldégica. As formas nas quais, 0os neurdnios estao

organizados, é dita como Arquitetura da Rede.

A maneira pelas quais os neurdnios de uma rede neural estao estruturados
esta intimamente ligada com o algoritmo de aprendizagem usado para treinar a
rede, Haykin et al (2001). Dependendo da arquitetura adotada, na fase de
treinamento, a saida da rede é afetada pela atividade de todos os neurénios, e a
correcao dos parametros atinge potencialmente todas as conexdes, Timoszczuk et
al. (2004). Fundamentalmente, pode-se classificar as estruturas de redes neurais
em trés tipos distintos: Redes alimentadas adiante com Camada Unica, Redes

alimentadas diretamente com Multiplas Camadas e Redes Recorrentes.

De acordo com Barbosa (2005) e Haykin (2001), na forma mais simples de
uma rede neural em camadas, tem-se uma camada de nés de entrada que se
projeta sobre uma camada de saida de neurénios, mas nao vice-versa. Esta é uma
arquitetura tipica, conforme apresentada na Figura 2.4. O numero de neurdnios
existentes nesta estrutura esta associado unicamente, aos neurénios da camada
de saida, pois, 0os nés de entrada nao representam nenhum tipo de processamento.
Na realidade, os n6s de entrada estabelecem o vetor de entrada x, onde nenhum

comportamento da rede é estabelecido.
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Figura 2.4 — Rede Alimentada adiante com uma camada. Haykin (2001).

O segundo modelo de arquitetura, conforme sugerido pelo nome, é
composto por varias camadas. Em comparagcao com o modelo de camada Unica,
pode-se destacar que a Rede Alimentada Adiante com Multiplas Camadas também
apresenta uma camada de entrada e saida. Sua distincdo esta na presenca de
camadas ocultas que intermeiam os estimulos e saida da rede. No comportamento
sugerido por Haykin (2001), os n6és de fonte da camada de entrada da rede
fornecem os respectivos elementos do padrao de ativagao (vetor de entrada), que
constituem os sinais de entrada aplicados aos neurénios (nés computacionais) na
segunda camada (isto é, a primeira camada oculta). Os sinais da saida da segunda
camada sao utilizados como entradas para a terceira camada, e assim por diante
para o resto da rede. Outros autores, assim como Demuth, Beale e Hagan (2007),
consideram como camada de entrada a primeira camada oculta e ndo associa os
vetores de estimulos (a entrada da rede) como uma camada em separado. Uma
estrutura favoravel a resolucao de problemas complexos é formada por apenas
duas camadas ocultas — ou, na notagao sugerida por Demuth, Beale e Hagan
(2007), uma camada oculta, sendo a primeira, a camada de entrada — e uma
camada de saida. Adicionando-se uma ou mais camadas ocultas, tornamos a rede
capaz de extrair estatisticas de ordem elevada. Observe uma estrutura de rede

alimentada adiante com multiplas camadas através da Figura 2.5.
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Figura 2.5 — Rede Alimentada adiante com multiplas camadas. Boothe (2002).

Observe que a notacao sugerida na Figura 2.5 trata a primeira camada
oculta como camada de entrada. Por fim, a terceira notagao conceitual pode ser

observada na Figura 2.6, onde uma Rede Recorrente é apresentada.

Operadores de

- r
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-

Figura 2.6 — Rede Recorrente. Haykin (2001).

Uma rede neural recorrente se distingue de uma rede neural alimentada

adiante por ter pelo menos um laco de realimentacdo. Uma rede recorrente pode
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consistir, por exemplo, de uma Unica camada de neurénios com cada neurdnio
alimentando seu sinal de saida de volta para as entradas de todos os outros
neurdnios, Haykin et al. (2001). Esta é a perspectiva apresentada na Figura 2.6.
Além disso, os lacos de realimentagdo envolvem o uso de ramos particulares
compostos de elementos de atraso unitario (elementos, representados por z', que
fornecem as alteracdes relacionadas aos periodos em que os dados sao
apresentados a rede), o que resulta em um comportamento dinamico nao-linear,
admitindo-se que a rede neural contenha unidades nao-lineares, Haykin et al.
(2001). As redes dinamicas podem ser divididas em dois tipos de categorias:
aquelas que apresentam comportamento feedforward, ou de acordo com a notagao
trabalhada, alimentadas diretamente; ou aquelas que possuem feedback, ou redes
recorrentes, Demuth, Beale, Hagan et al. (2007). As redes dinamicas geralmente
sdo mais favoraveis ao comportamento representado pelo tempo, muito comum em

representacao de sistemas dinamicos.

2.5 Aprendizagem

Muitos fatores presentes no ambiente formado pelas redes neurais artificiais
as tornam ferramentas extremamente eficazes, contudo, dentre tais qualidades a
gque mais se destaca é a caracteristica inata, herdada do contexto biolégico,
conhecida como aprendizagem. A aprendizagem é um processo fabuloso, no qual
o sistema é capaz de adquirir conhecimento a partir de suas interacdes com o
ambiente em que esta envolvido. Em geral, essa é uma caracteristica exclusiva dos
seres vivos, somente acessivel pelos comportamentos assumidos pelo cérebro. A
rede neural artificial, em sua busca pela representacdao de tais comportamentos,

também incorpora, com devidas adaptagbes matematicas, o aprendizado.

A nocao de aprendizado, apesar de muito importante, é extremamente
simples. Ela caracteriza uma alteracao sofrida pelo sistema (rede neural biolégica
ou artificial) a partir de sua vivéncia. Todos os estimulos apresentados a rede sao
por ela captados, e avaliados. A partir desses dados ela é capaz de se ajustar e
conseqlientemente, tornar-se mais apta a trabalhar com entradas de mesma
conceituacao. Isso, em termos mais praticos, significa que a rede neural é capaz de

ajustar seus pesos sinapticos (elementos de ponderacao geralmente associados
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com a memoéria) de acordo com o comportamento induzido pelos estimulos. Isso
trara a ela, no futuro, uma visdo modificada dos estimulos. Ou seja, ela aprendeu
através das entradas e agora é capaz de interpreta-las de forma diferente. Uma

boa analogia é dada da seguinte forma:

(1) Uma crianca queima sua mao ao tocar a tampa quente de uma
panela. A proxima interacdo com esse objeto sera distinta. (2) A crian¢a ndo
correra o risco de se queimar novamente, tendo adquirido o conhecimento

necessario em uma instancia anterior.

Pode-se entender como treinamento o fato (1), onde o sistema recebe os
dados do ambiente e a partir dele monta seu conhecimento. O instante (2), o
aprendizado ja esta concretizado. Isso significa que o sistema é capaz de
interpretar os dados do ambiente com uma nova perspectiva. Segundo a definicao

de Haykin (2001), a aprendizagem pode ser conceitualmente definida como:

Aprendizagem € um processo pelos quais os pardmetros livres de
uma rede neural sdo adaptados através de um processo de estimulacdo
pelo ambiente no qual a rede esta inserida. O tipo de aprendizagem é

determinado pela maneira com que a modificacdo dos parametros ocorre.

Na pratica o aprendizado envolve uma modificacao dos pesos sinapticos. O
método de definicdo dos valores dos pesos (treinamento) é uma caracteristica de
distincao importante para as redes neurais artificiais. Por conveniéncia, podem-se
distinguir dois tipos de treinamento: aprendizado supervisionado e aprendizado

nao-supervisionado, Fausett et al. (1994).

Aprendizado supervisionado: Neste tipo de treinamento (ou aprendizado) a rede
neural recebe seus estimulos e condiciona-os através dos pesos. O resultado da
combinacao linear é acrescido pelo bias, como resultado final o campo local
induzido. A resposta da rede (limitacdo do campo local induzido pela funcao de
ativacao presente) € comparada com um elemento alvo, ou saida desejada. A
existéncia de uma distancia entre o valor alvo e a saida real da rede é sempre

presente; isso é denominado erro. Esse erro é usado para mensurar de forma

apropriada uma possivel modificacdo para os pesos sinapticos, com intuito de
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diminuir a distancia entre a préxima saida real e o alvo. Esse comportamento é
conhecido como aprendizado supervisionado, pois existe uma entidade

supervisora que apresenta para a rede a saida desejada.

Em termos conceituais, pode-se considerar o professor como tendo
conhecimento sobre o ambiente, com este conhecimento sendo representado por
um conjunto de exemplos de entrada-saida. Entretanto, o ambiente é desconhecido
pela rede neural de interesse. Suponha agora que o professor e a rede neural
sejam expostos a um vetor de treinamento (isto €, um exemplo) retirado do
ambiente. Em virtude do seu conhecimento prévio, o professor é capaz de fornecer
a rede neural uma resposta desejada para aquele vetor de treinamento. Na
verdade, a resposta desejada representa a acao 6tima a ser realizada pela rede
neural. Os parametros da rede sado ajustados sob a influéncia combinada entre a
resposta desejada e a resposta real da rede, Haykin et al. (2001). O que pode ser
observado, através da Figura 2.7, sobre o comportamento deste tipo de

aprendizado.
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Figura 2.7 — Aprendizado supervisionado.

Aprendizado nao-supervisionado: De forma distinta do aprendizado supervisionado,

onde um professor estabelece para a rede, uma sequiéncia de treinamento, no
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aprendizado nao-supervisionado, a rede é capaz de abstrair as caracteristicas
implicitas no ambiente e reestruturar seu comportamento — ou, em outras palavras,
ajustar seus pesos sinapticos. Uma sequéncia de vetores de entrada é provida,
mas nenhum vetor de alvo é especificado. A rede modifica os pesos que mais se
aproximarem dos vetores de entrada associados a mesma unidade de saida,
Fausett et al. (1994). Na aprendizagem nao-supervisionada ou auto-organizada,
nao ha um professor externo ou um critico para supervisionar o processo de
aprendizado. Em vez disso, sao dadas condi¢bes para que a Rede possa realizar
uma medida independente da tarefa da qualidade da representacdo que a rede
deve aprender, e os parametros livres da rede sao otimizados em relacao a esta
medida, Haykin et al. (2001). Esse tipo de comportamento é facilmente entendido

através da representagao grafica expressa na Figura 2.8.
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Figura 2.8 — Aprendizado ndo-supervisionado.

Do ponto de vista pratico, os dois comportamentos, sugerem algumas
vantagens e normalmente sao direcionados a aplicacdes especificas. Contudo, nos
dois casos apresentados — e suas derivacbes — a rede é capaz de adquirir
conhecimento através do ambiente. Esse é o fator de maior importancia agregado
a inteligéncia das redes neurais artificiais, mesmo estando potencialmente distante

do comportamento real do cérebro.
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Estado da Arte

O tratamento em separado do referencial teérico agregado aos conceitos
neurais estudados neste trabalho é justificado pela grande massa de informagao
com relativa importancia para a dissertacdo. Alguns topicos de maior interesse
serao abordados na integra, com excecao dos modelos de maior destaque neste
estudo — perceptron e backpropagation, que serao abordados em detalhes, nos

capitulos posteriores.

Sob o ponto de vista matematico, todo o percurso concluido pela ciéncia das
Redes Neurais Artificiais baseia-se em estudos pertinentes a area biol6gica, sendo
presente, em alguns pontos especificos, a necessaria adaptacao do modelo
através de comportamentos numéricos que, em maioria, sdao aplicados aos
algoritmos de aprendizagem (ou treinamento). Certamente a distancia entre o
comportamento real e o modelo de aprendizagem neural artificial (como em todos
os modelos matematicos) é extremamente grande — fator que impulsiona o uso de

ferramentas matematicas distintas.

O estudo biolégico do funcionamento do sistema nervoso iniciou-se com as
concepcdes adquiridas no trabalho pioneiro oferecido por um importante
histologista e médico chamado Santiago Ramén y Cajal, no inicio do século
passado, Lépez Pifiero et al. (2006). Em meados de 1904, através da publicacao
de sua obra de carater e conhecimento maior, titulada Texturas do sistema nervoso
dos homens e dos vertebrados, ele introduziu a idéia dos neurbnios como
constituintes estruturais do cérebro, Haykin et al. (2001). Através desse trabalho, o
autor, juntamente com o italiano Golgi, conquistou o Prémio Nobel in Physiology or
Medicine (1906).

Suas descobertas, conforme apresentado em Ramén y Cajal (1906),
concentram-se nos neurbnios. Em sua definicdo, as células nervosas sao
entidades morfolégicas. No trabalho cientifico, foi aplicado o método de Golgi —
associado ao criador Camillo Golgi — no cérebro. A partir dai foi possivel observar
relativamente o arranjo dos terminais nervosos celulares. Essas fibras, além de

serem diversas vezes ramificadas e presentes em torno do axénio, sempre
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prosseguem em direcdo ao corpo neural, ou para as extensdes protoplasmaticas
ao redor. Nesse estudo, foi inserido nas pesquisas neurobiol6gicas, as descobertas
sobre os processos conectivos das células pertencentes a medula espinhal, como
também, as mudancas basicas sofridas pelos neurénios durante o funcionamento

do sistema nervoso, Ramén y Cajal et al. (1906).

A comunidade académica biolégica continuou seu avango em pesquisas
pertinentes a area. A proxima descoberta de carater importante para a
contextualizacdo das Redes Neurais Artificiais s6 ocorreu, praticamente, meio
século depois das descobertas de Ramoén e Cajal. Neste ponto, segundo Haykin,
(2001), tem inicio a era moderna das redes neurais através dos conceitos
introdutérios pertinentes a constru¢dao matematica do comportamento neural

biolégico, associados aos autores McCulloch e Pitts, no ano de 1943.

Warren McCulloch foi um psiquiatra e neuroanatomista por treinamento;
passou 20 anos refletindo sobre a representacdao de um evento no sistema
nervoso. Walter Pitts foi um prodigio que se associou a McCulloch em 1942, Haykin
et al. (2001).

O trabalho inicial desenvolvido por esses pesquisadores data de 1943 e
versa sobre a concepcao de tratamento linear através de uma estrutura de
neurdnio artificial simples, conhecida como Unidade Légica de Limiar (Linear
Threshold Unit, ou simplesmente LTU). Segundo Mangasarian (1993), a mais
simples e antiga rede neural é a Linear Threshold Unit. Este estudo combina as
ciéncias da neuro-psicologia e légica matematica, usando uma caracteristica de
disparo denominada tudo-ou-nada, para modelos de neurénio num comportamento
de tempo discreto, Arbib et al. (2003).

McCulloch e Pitts projetaram o que hoje se considera como as primeiras
redes neurais. Esses pesquisadores reconheceram que a combinacao de muitos
neurdnios simples numa rede neural é a fonte de aumento do poder computacional
Fausett (1994).

O principio basico concebido por McCulloch e Pitts em 1943, segundo

Mangasarian (1993) e Hoéffgen, Simon e Horn (1995), baseia-se na adog¢ao de uma
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funcdo de ativagao por limiar (linear threshold function) que condiciona o resultado
do neurbnio em {1,0}, dentro do espaco real n-dimensional, R". Uma notacgao
sugerida por Haykin (2001) representa a fungdo de ativacdo por limiar como o,
onde seu comportamento pode ser expresso conforme apresentado na equagao
(3.1), abaixo.

_|1l,sev=0

v
a 0,sev<0

3.1)

A expressao (3.1) define o comportamento da funcao, que, esta limitado ao

escopo {1,0}. 0 define o limiar (threshold) da funcao. v expressa o resultado da
combinacao linear e é, segundo Haykin (2001), denominado campo local induzido.
Sob o aspecto biolégico, o campo local induzido representa a chegada dos
estimulos ponderados pelas sinapses ao corpo do neurdénio. O comportamento

matematico é expresso pela equacao (3.2), a seqguir:

vin)=)] wy X (n] k=1 (3.2)
=1

O conjunto de j elementos x, associa-se aos estimulos de entrada do
neurdnio. Observa-se que eles sao ponderados pelos respectivos pesos sinapticos
w, durante o tempo discreto n. De acordo com Fausett (1994), os pesos de um
neurénio sao definidos para que o neurbnio execute uma funcdo particular de

l6gica simples, com neurdnios diferentes que executam fungdes diferentes.

Assim, como na biologia, o neurdnio artificial McCulloch-Pitts trabalha
associado ao tempo. A idéia basica é dividir o tempo como unidades comparaveis
para um periodo refratario de modo que, em cada periodo de tempo, um valor é
gerado pelo axénio do neurbnio em questao, Arbib et al. (2003). Certamente o
neurdnio McCulloch-Pitts opera em um tempo discreto n=1,2,3..., representando as
iteracdes, enquanto o comportamento biolégico trabalha na casa dos milisegundos.
O fluxo de informacao através da rede supde uma etapa de unidade de tempo para
que o sinal viaje para o proximo neurdnio. Essa instancia de tempo permite que a
rede modele alguns processos biolégicos, como uma percepgao de calor e frio,
Fausett et al (1994).
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A principal abordagem do neurdnio McCulloch-Pitts refere-se a circuitos
l6gicos. De acordo com Arbib (2003), os pesos e a limiar podem ser definidos para
que os neurdnios realizem o comportamento das fungdes légicas AND, OR e XOR.
Como resultado, o neurénio projetado por McCulloch e Pitts sao suficientes para
construir redes que podem funcionar como um circuito de controle para um
computador, exibindo saidas computacionais de complexidade arbitraria. A Figura
3.1 (a) demonstra o comportamento do neurbnio para resolver a légica AND.
Respectivamente, as Figuras 3.1 (b) e (c) exibem o comportamento das estruturas
l6gicas OR e XOR.

Figura 3.1 — Circuitos Légicos AND, OR e XOR

Os dentritos x1 e x> assumem as possibilidades l6gicas conforme a Tabela
3.1. Observe também o comportamento das l6gicas AND, OR e XOR.
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X1 X AND OR XOR
0 0 0 0 0
0 1 0 1 1
1 0 0 1 1
1 1 1 1 0

Tabela 3.1 — Estruturas Légicas AND, OR e XOR

Ao observar, a Figura 3.1 percebe-se que, as estruturas loégicas pertinentes
ao AND e OR sdo formadas por apenas uma unidade de processamento
(neurdnio). Através de seus respectivos resultados apresentados na Tabela 3.1,
pode-se facilmente comprovar que com uma reta — associada ao neurdnio linear —

é possivel separar seus disparos (resultados) em dois grupos distintos.

A sinapse w é um vetor de pesos fixos em R" e o limiar 6 € um nUimero real
fixo. Geometricamente uma LTU pode ser representada pelo plano wx=6 em R".
Cada plano pode ser dividido em dois espacos de conjuntos exclusivos. Segundo
essa definicdo, observa-se, de forma 6bvia, que uma LTU pode ser usada para
discriminar dois conjuntos exclusivos definidos como A e B em R", cada um
definindo seus valores em um dos espacos. Essa definicao é conhecida como

linearmente separaveis, Mangasarian et al (1993).

Todavia, o comportamento légico XOR nao podera ser resolvido com um
neurdnio. Isso implica que, a Unidade Logica de Limiar sugerida por McCulloch e

Pitts ndo é capaz de resolver problemas que ndo sao linearmente separaveis.

O proximo desenvolvimento significativo das redes neurais veio em 1949,
com a publicagdo do livro de Hebb, denominado The Organization of Behavior, no
qual foi apresentada pela primeira vez uma formulacao explicita de uma regra de
aprendizagem fisiolégica para a modificacdo sinaptica, Haykin et al. (2001). O
postulado de Hebb é a mais antiga e simples regra de aprendizado de uma rede
neural, Fausett et al. (1994).

Conhecido como o pai da neuropsicologia e das redes neurais, Donald
Olding Hebb representa um forte marco no conceito da aprendizagem. Iniciou-se,

através de sua contribuicdo, a compreensdo de como o funcionamento dos
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neurdnios condiciona alguns processos psicolégicos, tais como a aprendizagem.

Ele foi uma figura de grande importancia para area de psicologia.

Donald Olding Hebb encarava a psicologia como uma ciéncia biolégica e sua
proposta sobre as células conjuntas rejuvenesceu o interesse na psicologia. Desde
sua morte, suas idéias exercem um crescimento no interesse pela mente (ciéncia
cognitiva), cérebro (neurociéncia), e em como implementar o comportamento da

mente no cérebro, Klein et al. (1999).

Segundo Hebb (1949), o problema de compreender o comportamento é um
problema de entender a acao total do sistema nervoso, e vice-versa. Seu esforgo
interdisciplinar em defender este problema psicolégico tratava-se de sua principal
abordagem, Klein et al. (1999).

Em sua perspectiva de explicar a organizagao do comportamento humano e
animal sob uma abordagem do principal dispositivo biolégico envolvido, o cérebro,

Hebb apresentou uma Unica teoria disposta em trés postulados.

(@) A conexao existente entre os neurbnios, conhecida como sinapse, é
favorecida no mesmo grau das atividades decorrentes do comportamento pré e
pbs-sinaptico. De acordo com Haykin (2001), a definicdo da sinapse de Hebb é
aquela que usa um mecanismo dependente do tempo, altamente local e fortemente
interativo para aumentar a eficiéncia sinaptica como uma fungao da correlagao
entre as atividades pré-sinaptica e pés-sinaptica. Em sua publicagdo, Hebb

introduziu esse conceito de acordo com a citacdo abaixo:

Quando um axénio da célula A esta perto o suficiente para excitar
uma célula B e participa do seu disparo repetida ou persistentemente, entao
algum processo de crescimento ou modificacao metabdlica acontece em
uma das células ou em ambas, de tal forma que a eficiéncia de A como uma

das células que dispara para B é aumentada.

(b)  Grupos de neurbénios com tendéncia para disparar ao mesmo tempo de um
conjunto de células em atividade pode persistir apés provocar o evento e servir
para representa-lo, Klein et al. (1999). Alguns autores consideram que este
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postulado é de grande importancia conceitual.

(c) Um processo do pensamento, ou fase-da-seqiiéncia, € composta por uma
série de eventos que, de acordo com Hebb (1949), com alguma repeticao
freqliente, de uma simulacao particular, ird conduzir ao desenvolvimento lento de
um conjunto de células (cell-assembly) — uma estrutura de células compreendidas
no cértex — e outras regides especificas, Klein et al. (1999).

Em sintese, a regra de Hebb, diante do postulado (a), oferece um conceito
de aumento da eficiéncia sinaptica durante a interacdo de dois neurénios. No
esquema de aprendizado de Hebb, a conexao entre dois neurdnios é reforcada se
ambos dispararem ao mesmo tempo, Arbib et al. (2003). De acordo com Fausett
(1994), Hebb propés que o aprendizado ocorre, pela modificacao da forca sinaptica
(peso) de uma maneira em que se dois neurdnios interconectados forem ativados
ao mesmo tempo, sua conexao seria acrescida. A mais simples formulagao

acontece conforme apresentado na equacgao (3.3).

Aw,\n|=ny,(n]x (n] (3.3)

Aw

Diante desta formulacao, k representa a modificacdo do peso sinaptico.

X

O estimulo */ assume um valor de entrada para o neurdnio k (sinal pré-sinaptico)

e Yk representa a saida do neurdnio (sinal pés-sinaptico). Nesta representacao,

conforme sugerido por Haykin (2001), a correcao sinaptica é influenciada pela taxa

de aprendizagem 1 . Assim como no modelo McCulloch-Pitts, o neurénio de Hebb

trabalha em iterag¢des discretas representadas por n.

Em um modelo mais antigo, de performance original sugerida por Hebb, a

taxa de aprendizagem 77 nao esta presente. O algoritmo de aprendizagem
Hebbiana esta apresentado na figura (3.2). Observe a insercao do bias, elemento
com comportamento analogo ao peso sinaptico, porém com a entrada fixa em 1. As
entradas do tipo bias ndao sao explicitamente usadas na formulagao original do
aprendizado de Hebb, Fausett et al. (1994). Todavia, aborda-se o elemento bias

nesta formulacao devido ao posterior treinamento bipolar apresentado.
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Passo 1.

Inicializar os pesos sinapticos e bias:

Wkl.:() L,V jj=1...mek=1

b,=0 k=1

Passo 2.

Para cada vetor de treinamento s e valor alvo £, executar os passos 3, 4 e 5, expostos
abaixo.

Passo 3.

Definir as entradas:

x;=s; .,V jj=l..m

Passo 4.

Definir o valor da unidade de saida:
Y=L k=1
Passo 5.

Ajuste dos pesos e bias (aprendizado):

Awn|=x;[ny(n] |V jj=1...mek=1

wyln+1]=w(n|+Aw(n] |V jj=1..mek=1
Ab,(n|=y,[n] k=1

b n+1]=b,(n|+4b [n| k=1
Figura 3.2 — Algoritmo de Hebb

Observe que, nessa formulacao (sem a presenca de 7 ), o comportamento
binario dos estimulos e respostas do neurénio limitam seu funcionamento. A
férmula nao é capaz de distinguir quando os dados de treinamento sao ligados (sob
a notacao binaria, 1) e o valor alvo desligado (0), assim como, quando as entradas
e alvo sao desligados, Fausett et al. (1994). Uma alternativa ao tratamento binario

€ a representacao bipolar.

A Tabela 3.2 representa o comportamento das légicas binarias apresentadas

na Tabela 3.1, sob o contexto bipolar, sugerido por Fausett (1994). Durante a
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resolucao da légica AND, o desenvolvimento do algoritmo de Hebb, percorre quatro
iteracdes, onde seus elementos assumem valores de acordo com a demonstracao
da Figura 3.3.

X1 X, AND OR XOR
-1 -1 -1 -1 -1
-1 1 -1 1 1
1 -1 -1 1 1
1 1 1 1 -1

Tabela 3.2 — Estruturas Logicas AND, OR e XOR (Bipolar)

Iteracdo 0.
w;,=0 ,w,=0 ,b,=0
x;=—1 x,=—1 ,y,=—1
Aw,,=1 ,Aw,,=1 ,Ab,=-1
Iteracado 1.
w,=1 ,w, =1 ,b=-1
x=-1 x,=1 ,y,=—1
Iteracado 2.
w,=2 ,w,=0 ,b,=-2
x=1 x,=—-1 ,y,=—1
Aw,,=—1 ,Aw,,=1 ,Ab,=-1
Iteracado 3.
w,=1 ,w,=1 ,b]:—3
x=1 x,=1 ,y,=1
Aw,,=1 ,Aw,,=1 ,Ab,=1

Resultado

Figura 3.3 — Algoritmo de Hebb resolvendo a l6gica AND

Considerando o comportamento da equacao (3.4), pode-se encontrar a
equacao da reta do resultado apresentado na Figura 3.3, conforme a equacao

(3.5). Observe que a légica AND é linearmente separavel, e por isso, com possivel
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resolucao pelo algoritmo de Hebb.

bytw, x,tw;,x,=0 (3.4)

x2=—x1+1 (3.5)

No grafico da Figura 3.6, de abscissa x; e ordenada x., onde os elementos
desligados (-1) e ligados (1) estao, respectivamente representados pelos simbolos
— e +, a reta expressa na equacao (3.5) resulta na separacao linear dos grupos

distintos.

Figura 3.4 — Separacao linear da légica AND

O problema do neurdnio original proposto por Hebb, conforme descrito por
Arbib (2003) e Haykin (2001) é que, com a aplicacao repetida do sinal de entrada,
as sinapses irao continuamente e exponencialmente ficar mais fortes, chegando ao
ponto da saturagao. Neste momento, nenhuma informagao sera armazenada e a

capacidade de selecao estara perdida.

Existem contribuicdes cientificas que oferecem alteragbes ao modelo original

de Hebb. Uma solugao apresentada por Malsburg (1973) normaliza as sinapses,
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conforme expresso na equacao (3.6).

Wy +Awkj
3.6
(Wki +taw,, G0
i=1

Na equacao (3.6), i percorrem todas as m entradas do neurénio. Esta nova
regra nao somente aumenta a forca das sinapses com as entradas correlacionadas
da atividade celular, como pode diminuir a forca sinaptica das conexdes que nao
cresceram, Arbib et al. (2003).

Outra alternativa ao problema pertinente a hipétese de Hebb refere-se aos
conceitos introduzidos por Sejnowski (1977). Nesta hipotese, também conhecida
como hipétese da covariancia, sinais pré-sinapticos e pés-sinapticos sao
substituidos pelos desvios dos sinais pré-sinapticos e pés-sinapticos em relagao
aos seus respectivos valores médios em certo intervalo de tempo, Haykin et al.
(2001). A formula (3.7) representa a modificacao de Sejnowski, onde X representa
o valor médio no tempo do sinal pré-sinaptico x; e, de forma analoga, ¥
representa a média no tempo do sinal pés-sinaptico y«. Observe também a adogao

da taxa de aprendizado.

Aw,g.(n)=77(xj—f)(yk—j/) (3.7)

Independentemente das alteragcdes sugeridas por Malsburg (1973) e
Sejnowski (1977), ha uma forte evidéncia fisiolégica para a aprendizagem hebbiana
na area do cérebro chamada hipocampo. O hipocampo desempenha um papel
importante em certos aspectos de aprendizagem e memoria. Esta evidéncia

fisioldgica torna a aprendizagem hebbiana bastante atrativa, Haykin et al. (2001).

Diante deste postulado, os conceitos introduzidos por Hebb adquiriram
espaco cientifico na neurociéncia e outras ciéncias correlatas. Varios artigos
apresentaram formulagbes praticas para a aprendizagem Hebbiana, sendo que,
com devidas modificagcdes. De forma andloga a Malsburg (1973) e Sejnowski

(1977), outros autores abordaram a necessidade de se aplicar a caracteristica



41

inibitéria no neurénio de Hebb, evitando a saturacdo das sinapses e mal
funcionamento da rede.

Em um trabalho de investigagao, proposto por Amari, em 1971, que pretende
entender mais aspectos da informacdo processada no sistema nervoso através dos
muitos elementos lineares aleatérios que compdem as redes neurais, mostra que a
informacao é carregada pelo nivel de atividade de uma rede com as taxas
designadas para a excitacdao dos elementos. Por um longo periodo, uma oscilagao
estavel existente é mostrada em um sistema composto por dois tipos de elementos,
isto é, elementos excitatérios e inibitérios, que sao conectados aleatoriamente,
Amari etal. (1971).

Um dos primeiros trabalhos publicados que apresentaram a necessidade da
caracteristica inibitéria nos neurdnios, denominado Tests on a cell assembly
theory of the action of the brain, using a large digital computer, foi proposto por
Rochester, Holland, Haibt e Duda (1956). O artigo envolve a simulacao
computacional da teoria dos conjuntos celulares propostos por Hebb (1949) e
mostra a clara necessidade que se deve adicionar a inibicao para que a teoria
realmente funcione, Haykin et al. (2001).

De acordo com a abordagem de Timoszczuk (2004), varios pesquisadores
trabalharam sobre a idéia de Hebb, dentre eles Ashby (1952), Minsky (1954) e
Uttley (1956).

Segundo a literatura de Mohan, Mehrotra e Ranka (1997), Uttley demonstrou
que redes neurais com conexdes modificaveis aprendem a classificar padrées com
pesos sinapticos representando probabilidades condicionais. Ele desenvolveu um
separador linear em que os pesos foram ajustados usando a teoria da informagao
de Shannon (1948) — que por sua vez, sob o escopo de um espaco ordenado, a
teoria da informacdo é apropriada para a medicao de incertezas. Esta é uma
hipétese em que a eficiéncia de uma sinapse variavel do sistema nervoso depende
da relagdo estatistica entre os estados flutuantes em ambos os lados daquela

sinapse, Haykin et al. (2001).

Em um artigo classico publicado em 1948, Claude Shannon estabeleceu os
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fundamentos da teoria da informacdo. O trabalho original de Shannon sobre a
teoria da informacao, e seu refinamento por outros autores, foi uma resposta direta
as necessidades de engenheiros eletricistas para projetar sistemas de

comunicagao que sejam tanto eficientes como confiaveis, Haykin et al. (2001).

De acordo com a abordagem de Intrator (2003), Shannon considerou a
informacao como a perda da incerteza e a definiu como uma fungao de distribuicao
de probabilidade.

A contribuicdo inserida pelo psiquiatra William Ross Ashby, através do artigo
Design for a Brain: The Origin of Adaptive Behavior, que no mesmo ano (1948)
também foi publicado como livro, caracterizava o comportamento humano de uma
forma conceitual e com termos matematicos. De acordo com seu préprio trabalho,
Ashby havia tentado deduzir que algumas propriedades eram necessarias para que
o sistema nervoso se comportasse mecanicamente e adaptativamente, Ashby et al.
(1948).

Ashby estava certo que muito do comportamento neural humano poderia ser
esclarecido mecanicamente. Em seu trabalho ele propds um meio de imitar a
habilidade do cérebro para produzir comportamento adaptativo, ou, em outras
palavras, o conceito de aprendizagem, Maccorduck et al. (2004). Segundo Haykin,
(2001), o trabalho trata da nocao basica de que o comportamento adaptativo nao é
inato mas sim aprendido, e que através da aprendizagem o comportamento de um
animal (sistema) normalmente muda para melhor. O livro enfatizava os aspectos
dinamicos do organismo vivo como uma maquina e o conceito correlacionado de

estabilidade.

Muitos outros autores trabalharam com propostas cientificas neste sentido,
mas geralmente abandonavam a questdao quando alguns postulados ndo se
enquadravam com perfeicao no ambito da pesquisa, Ashby et al. (1948).

Em 1954, Marvin Minsky escreveu uma tese de doutorado em redes neurais
na University of Pinceton, intitulada Theory of Neural-Analog Reinforcement
Systems and Its Application to the Brain-Model Problem, Haykin et al. (2001). O

trabalho fixou-se na investigacao de um tipo de treinamento de reforco.
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Em sua tese, Minsky descreveu a Calculadora Neural-Analoga Estocastica
do Reforco, conhecida como SNARC (Stochastic Neural-Analog Reinforcement
Calculator). As unidades de seu sistema sao canais simples com pesos Unicos que
determinam a probabilidade de passar um pulso através do canal. A probabilidade
é aumentada se a passagem de um pulso for seguida por uma recompensa.
Minsky demonstrou seu sistema em uma tarefa de aprendizagem, Anderson et al.
(1986). Segundo Randlov (2001), a idéia de um sinal interno de refor¢co secundario
vem da psicologia de aprendizagem animal, entre outras coisas. Um reforco
secundario é um estimulo que seria emparelhado com um reforco preliminar que
consequientemente ira aumentar o reforco de propriedades similares. Minsky foi o

primeiro a sugerir que este principio poderia ser usado na inteligéncia artificial.

Em um trabalho posterior, Minsky retratou os conceitos de rede neurais sob
a concepcao de inteligéncia artificial. Esse estudo foi publicado no artigo Steps
Toward Atrtificial Intelligence no ano de 1961. Segundo sua prépria definicao em
Minsky (1961), os problemas de programacao heuristica — problemas com
resolucao computacional realmente dificil — sao divididos em cinco principais areas:
busca, reconhecimento de padrbes, aprendizado, planejamento e indugcao. Neste
trabalho ele realiza um minucioso estudo em cada uma dessas areas com

abordagem direcionada a RNA.

Deve-se considerar que, em Minsky (1961), a terminologia atribuicdo de
crédito foi introduzida. O problema da atribuicdo de crédito esta relacionado com a
definicdo de valores aos eventos pertinentes a um sistema, sendo que, cada
evento envolve um numero extensivo de possibilidades. Ou seja, para cada
decisao a ser tomada, uma excitagao ou inibicao, respectivamente para acerto ou
erro, deveria ser associada aos elementos de ponderagcdo para que o préximo
comportamento ganhasse beneficio. Porém, num ambiente onde uma Unica tarefa
envolve uma grande quantia de decisdes, a atribuicdo do crédito seria

impossibilitada. Observe a citacao elaborada por Minsky (1961), a seguir:

Jogando um jogo complexo como o xadrez, ou escrevendo um
programa de computador, temos um critério definitivo de sucesso — no jogo,

por exemplo, se ganha ou perde. Mas no decorrer do jogo, cada sucesso
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final (ou falha) é associado com um grande numero de decisées internas. Se
o funcionamento for bem sucedido, como nés podemos atribuir crédito para

0 sucesso entre a grande quantidade de decisées?

Todo este problema é diretamente associado a utilizacdgo do modelo
sugerido por Rosenblatt (1958), denominado Perceptron, o qual sera citado mais

adiante.

No ano de 1967, foi publicado o livro de Minsky, Computation: Finite and
Infinite Machines. Este livro, escrito de forma clara, estendeu os resultados de 1943
de McCulloch e Pitts e os colocou no contexto da teoria dos autdmatos e da teoria
da computagao, Haykin et al. (2001). O estudo desenvolvido nesta publicacao de
Minsky gira em torno do estabelecimento da equivaléncia entre redes neurais com
conexdes ciclicas e uma classe abstrata de dispositivos computacionais chamados

finite-state machines ou finite automata, Forcada et al. (2002).

Um modelo de comportamento representado por um numero finito de
estados, transacbes entre os estados, e acdes, é conhecido como finite-state
machine (FSM). De acordo com a definicdo de Lawson (2004), o termo finite
automata descreve uma classe de modelos computacionais que sao caracterizados
por terem um numero finito de estados. A caracteristica de armazenamento da
FSM é denominado estado. Através dos estados podem-se estudar as mudancgas
ocasionadas no sistema e compara-las com o comportamento atual. Uma
transacdo é entendida como uma mudanga de estado na qual estabelece regras
que, quando cumpridas, permitem a transicdo. Por fim, para descrever as

atividades, a finite automata utiliza-se da acao.

Por questdes de conveniéncia didatica, um importante trabalho realizado por
Minsky (juntamente com Papert), datado em 1969, que apresenta circunstancias
limitadoras a metodologia proposta por Rosenblatt (1958), sera descrito

posteriormente ao levantamento teérico de Rosenblatt.

Uma importante etapa associada as RNA é constatada na construcdao de
uma maquina de filiros nao-lineares, elaborada por Dennis Gabor, em conjunto

com outros autores. Segundo a definicdo de Boker (1996), as técnicas similares
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aquelas usadas na predicao nao-linear provaram ser notavelmente eficazes em
identificar e em remover o erro aditivo em simulagdes de sistemas dinamicos nao-
lineares. Este processo tem raizes nas técnicas de filtros nao-lineares que foram

propostos por Gabor, Wilby, e Woodcock.

O projeto da maquina dos filtros lineares baseou-se nos conceitos do filtro
adaptativo ndo-linear introduzidos pelo préprio Gabor alguns anos antes (mais
especificamente, em 1954). Ele construiu essa maquina com a ajuda dos
colaboradores Wilby e Woodcock. A aprendizagem era realizada alimentando-se a
maquina com amostras de um processo estocastico, juntamente com a fungao-alvo

gue a maquina deveria produzir, Haykin et al (2001).

A perspectiva de resolucao dos problemas por filtros lineares fica restrita a
problemas mais simples. As equacgdes derivadas das teorias econdémicas, por
exemplo, geralmente possuem comportamento nao-linear. Nao se pode derivar a
expressao explicita para o algoritmo de filtragem, exceto para os casos em que a
distribuicao é normal e, a mensuracao e equacao transitéria, sejam lineares,
Tanizak et al. (1996).

Em 1956, de acordo com Cordeschi (2002) e Lingireddy e Brion (2005),
Taylor desenvolveu as redes de meméria associativa com base na teoria de
aprendizagem de Hebb. Grande parte das pesquisas sobre sistemas paralelos foi
introduzida por Taylor e seu sucessor Steinbruch, de publicagcdes datadas
respectivamente nos anos de 1956 e 1961, através do desenvolvimento de
memorias distribuidas capazes de aprender por associacdo entre os padrdes de
entrada, ou através do aprendizado fornecido pela associacao entre os padrbes de
entrada e respostas categorizadas. Muitos modelos recentes associaram-se a este
tipo de problema, Dawson et al. (1998). Segundo Haykin (2001), o trabalho de
Steinbruch, com base em Taylor, introduziu a matriz de aprendizagem; esta matriz
consiste de uma rede planar de chaves interpostas entre arranjos de receptores

sensoriais e atuadores motores.

Na esséncia, conforme a definicdo anterior de Dawson (1998), a meméria
associativa esta relacionada a dois tipos de aprendizado. Pode-se caracteriza-los

como auto-associacdo e hetero-associagdo. Na auto-associagdo, O processo
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aquisicao de conhecimento da rede enquadra-se no aprendizado nao-
supervisionado. Um conjunto de vetores de entrada, respectivo aos padrdes, sao
apresentados a rede, aspirando a formagcdao da meméria. Por fim, com o
treinamento finalizado, deve-se mostrar a rede um padrao distorcido ou incompleto,
no qual ela sera capaz de resgatar o formato original. Sob o aspecto hetero-
associativo, a rede apresenta um aprendizado supervisionado, onde um conjunto

de padrdes de entrada esta associado a um conjunto de padrées de saida.

Uma memobria associativa é uma memoéria inspirada no cérebro, que
aprende por associacdo. Desde Aristételes, se sabe que a associacdo é uma
caracteristica proeminente da meméria humana, e todos os modelos de cognicao
utilizam associagcao de uma forma ou de outra como a operagao basica, Haykin et
al (2001). Outros trabalhos realizados posteriormente basearam-se neste principio,
tendo como metodologia principal o aprendizado do produto externo. Antes da

abordagem do produtor externo, alguns conceitos devem ser explanados.

Muitas variaveis compdem o comportamento do processo de aprendizagem.
Entre elas pode-se destacar a memdria. Esta pode ser entendida como um
conjunto de alteragdes sinapticas decorrentes da interacdo de um sistema (ser
vivo) com seu ambiente. Através da memoéria o sistema deve ser capaz de ter um
comportamento ponderado pelo conhecimento associado a meméria, ou seja, ter o
comportamento influenciado pelas experiéncias do passado. Isso justifica de forma
explicita a necessidade de recorrer ao conhecimento adquirido. Portanto, pode-se
afirmar que o acesso a memoria deve ser possivel para que o sistema possa

comportar-se de forma diferenciada.

Segundo a definicdo de Gupta, Homma e Jin (2003), pode-se distinguir a
memoria em dois tipos: Memoria de curto prazo (STM, da notagcao short-term
memory) e Memoria de longo-prazo (LTM, long-term memory). Sob o aspecto

biolégico, pode-se definir:

Memoéria de curto prazo: Toda a informagdao na memoria sensorial nao é perdida
até aproximadamente metade de um segundo. Esse processo é preservado por um

escopo maior de tempo pela retransmissao inata do cérebro.
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Memdéria de longo prazo: Dita aquela memoéria que armazena informacgdes
permanentemente ou por um prazo maior de tempo. Geralmente é adquirida com a
aquisicao continua da memoria de curto prazo. Na biociéncia é caracterizada como

aprendizado.

Do ponto de vista artificial, considera-se que a meméria associativa, além de
distribuida, trabalha com estimulos e respostas — fato que permitira a associagao.
Os estimulos sao conhecidos como padrées-chave e as respostas como padrées
memorizados. A recuperacao da memoria esta implicitamente ligada ao valor
agregado ao estimulo, ou seja, ele determina o seu local de armazenamento e

endereco para recuperagao, Haykin et al (2001).

O neurdnio é uma unidade limitada sob o contexto de armazenamento de
informacao — meméria. Contudo, a caracteristica distribuida da rede neural é capaz

de, com um ruido estocastico presente, representar e recuperar a memobria.

De forma simples, a meméria é adquirida através do mapeamento entre um
padrao-chave e um padrao armazenado, e concebido pelos varios neurénios
distribuidos na rede. Considere que xx € um padrao de atividade de entrada e que
Y« € ma padrao de atividade de saida. Observados os respectivos padrbes tem-se a

formacao da meméria associativa, conforme apresentado na Figura 3.5.

X

Xz

K‘llll

Figura 3.5 — Fluxo de grafo do neurénio i. (Haykin, 2001)

O comportamento de aprendizado associativo aqui tratado esta relacionado
com os vetores xi e yk , respectivamente apresentados na forma expandida através

das equacdes (3.8) e (3.9). Observe que o padrao-chave xi é representado por um
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vetor de dimensionalidade m. De forma analoga, o padrdo memorizado yx possui

dimensao m. Pode-se entao considerar que a rede possui dimensao m.

X=X Xigs oo X' Yk k=1,2,...,m (3.8)

V=V Vs s Vel s Yk, k=12,...,m (3.9)

Cada um dos elementos presentes nos padrdes de entrada-saida assumem
valores positivos ou negativos — caracteristica extraida do contexto biolégico,
sendo que, um valor significativo para o disparo teria carater matematico positivo,
do contrario, seria negativo. Através da notacdao matricial, pode-se representar a
relacdo existente entre xx e yx conforme a equacao (3.10) — deve-se supor que a

rede possui um comportamento linear.
yv.i=Wi(k)x,, k=12,....m (3.10)

Aqui, W(k) e a matriz de peso determinada pelo par de entrada-saida.
Conforme apresentado na Figura 3.5, a saida yx do neurbnio i devido a
combinacao dos elementos do padrao-chave xc é expressa na equacao (3.11),

abaixo.

yki:Z le(k)xkj’ i=1,2,...,m (311)
=1

Observe que wijk) onde j=1,2,...m representa 0s pesos sinapticos do
neurdnio / correspondente ao k-ésimo par de padrao associados. Utilizando a
notagdo matricial para o comportamento de y, tem-se o resultado expresso na

equacao (3.12).

X1

yki:[wl.](k ,Wl.z(k ,..‘,Wim(k)] x_kZ , 1=1,2,....m (3.12)

Xt

Considerando o comportamento de y, de indice m-por-1, pode-se reformular
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a equacao (3.12) em (3.13). Observe que a matriz de componentes W(k), expressa

na equacao (3.10) é uma matriz m-por-m.

v | [walkl wylk] winlkl || x,,
Yio |=| Warlkl W, k| Wk || X, (3.13)
Vin| (Wl k] wolk) k)] X

As apresentacbes individuais dos q pares de padrdes associados

—) — . . . .
X2 Yok 1,2,...,q, produzem valores correspondentes da matriz individual, ou

seja, W(1), W(2),..., W(q). Reconhecendo que esta associacao de padrbes é
representada pela matriz de pesos W(k), pode-se definir uma matriz de memdria
m-por-m que descreve a soma das matrizes de pesos para o conjunto inteiro de

associacdes de padrdes, Haykin et al (2001), conforme (3.14).

M= Wk (3.14)

Encontra-se portanto a matriz M que representa a experiéncia total assumida
pela meméria como resultado das apresentagdes de g padrdes de entrada-saida. A
estruturacdo de M ocorre pelo somatério de todas representagbes W(k). De inicio,
na associacao do padrao de entrada-saida 7, M, é zero — devido ao valor inicial dos
pesos sinapticos, que é nulo. Ao final de g associagcbes, M, é equivalente a M
apresentada na equacao (3.14). Entendido esse principio, pode-se representar a

matriz de memoéria, de forma recursiva, pela equagao (3.15), expressa abaixo.

M, =M, +Wlk|, k=12,...,q (3.15)

Note que, durante as associagcbes, W(k) perde sua identidade quando é
adicionado a M. Isso significa que na representagao completa da meméria M, o
comportamento de uma associacdo de entrada-saida denotada por W(k) torna-se
um elemento do todo, e conseqlientemente nao representa mais uma associacao
individual. Observe também que, quanto maior o valor de g, menos significativo é a
importancia de W(k).
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Uma aproximacdo do comportamento de M é dado pela equacao (3.16),

T
onde Yi*k representa o produto externo entre o padrdo-chave xx e o padrdo
memorizado yi, Anderson et al. (2005). O produto externo € uma estimativa da

matriz de pesos W(k) que mapeia o padrao de saida yx para o padrao de entrada

A

Xx, Haykin et al. (2001). Observe que M apresenta a mesma dimensionalidade de
M.

M=

q
k=1

VX, (3.16)

Um processo de aprendizagem local inserido no contexto de (3.16) pode ser

considerado como uma generalizacao do aprendizado proposto por Hebb (1949).

T
Observe que Y+ s representa um termo do produto externo Y+~ , onde x,; é 0
elemento de origem j da camada de entrada — ou sinal pré-sinaptico do peso wj(k)
— e i € 0 elemento de saida do neurdnio / — ou sinal pds-sinaptico do peso wj(k) na

k-ésima associacao. Essa regra também é denominada como regra do produto

A

externo devido a operacdo matricial usada para construir a matriz de memoéria M .
Correspondentemente, uma regra de aprendizado assim construida é chamada de
memoéria por matriz de correlacdo, Haykin et al (2001). De forma analoga a
representacdao exposta na equacao (3.15), a regra do produto externo também

pode ser representada pela forma recursiva, de acordo com (3.17).

M:=M,  +y.x, k=12,...q (3.17)

Conforme discutido, uma caracteristica de grande importancia pertinente a

memoria € a recordacdo. Suponha que o produto externo M foi exposta ao
conjunto completo de padrdes-chave associados aos padrées memorizados.
Destaca-se do conjunto de entrada um padrao-chave qualquer, denominado x;, no
qual espera-se encontrar o valor correspondente y; através do resultado y expresso

na equacgao (3.18), formalizada a seguir.
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y=Mx; (3.18)
De acordo com o comportamento da equacao (3.16), M podera ser

substituido e conseqlientemente a equacao (3.19) sera formada. Reestruturando a

equacgao (3.19), pode-se encontrar o comportamento sugerido na equacgao (3.20).

V=2 Vi XEX, (3.19)
k=1

y=>, (x,{ xj.)yk (3.20)
=1

T
Observe que *& *

€ um vetor de dimensao 7-por-m e que '/, um vetor

pertencente ao conjunto de entradas, € m-por-1. Isso significa que o produto

X

T
interno %+ X; é um escalar. Ao destacar o comportamento sugerido pelo indice j,

encontra-se a equacao (3.21) de comportamento analogo a (3.20).

S TR D (3.21)

k#j

De acordo com Haykin (2001), normalizando cada um dos padrdes-chave x;,
X2, ..., Xq €Nncontra-se a energia unitaria conforme apresentado na equagao (3.22).

Este conceito sera usado adiante.

m
_ 2
Ek_;xkz

_.T (3.22)
E =x; X,

E.=1, k=12,...q

Pode-se considerar a equacgao (3.21) de forma simplificada, onde se iguala o
segundo elemento do somatério a v, Esta formulagdo é expressa na equagao

(3.23). Na equacao (3.24) é representado o valor atribuido a v;.
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Y=y, (3.23)
— T
"j_k; i)y, (3.24)
ke

Observe em (3.23) que o elemento y; representa a resposta desejada e
compde o valor da resposta real y. O segundo termo v;, resultado da interferéncia
cruzada entre o valor x; e todos os padrdes-chave da meméria, representa um
vetor de ruido. Observe ainda que, se o vetor de ruido apresentar um valor nulo, a
resposta desejada se iguala a resposta obtida. Isso acontece nos casos
formalizados adiante.

De acordo com a definicdo de Vidyamurthy (2004), o co-seno de um angulo
entre um par de vetores (neste caso, x; e xx) € definido como o produto interno
entre os vetores dividido pelo produto de suas normas euclidianas, conforme
mostrado na equacao (3.25).

T
XpX;
=] 3.25
o8 X = e T ] G.2)

Sabe-se que a norma euclidiana de xx (assim como x;) é a raiz quadrada da

energia do vetor xx. Estando de acordo com as regras definidas na equacao (3.22),

1/2
T
X xk)

o comportamento de 1, € equivalente a ( , € consequentemente igual a

1/2
B Pode-se, portanto redefinir o comportamento da equacao (3.25) através da

equagao (3.26).

cos(xk,xj) foxj (3.26)

Observe que, através da formulacdo da equacao (3.16), o comportamento
da equacao (3.24) pode ser redefinido, conforme mostrado na féormula (3.27). Por

consequiéncia, a equacao (3.23) também sera afetada.
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kaz cOS (X, | (3.27)
k

#

-, =

Através desta formulagao, fica explicito que o valor esperado y; iguala-se ao
valor real y quando os vetores xx e x; formarem um angulo reto (perpendiculares)
entre si no sentido euclidiano, sendo que k deve ser diferente de j. Ou seja, quando
os vetores padrdes-chave forem ortogonais, a expressao abaixo, representada
através da férmula (3.28), se torna verdadeira. A condicdo existente para que o

produto externo seja ortogonal é representado na equacao (3.29).

cos|x,.x;|=0, k#j (3.28)
r,. _|1, k=j
=l kifj] (3.29)

Certamente, existe um numero de padrées que podem ser associados a
matriz de correlacdo com confiangca — no sentido de que possam ser acessados
posteriormente sem a presenca drastica do ruido presente, ou ainda, livre dele.
Este fator é determinado pelo posto da matriz, Haykin et al. (2001). Assim, o

namero de padrées que podem ser armazenados de forma confiavel é dado pelo

A

posto da matriz de correlacdo M . O posto da matriz € o nimero de linhas (ou
colunas) que sao linearmente independentes, Poole, Salerno et al. (2004). Observe

abaixo a definicao de Haykin (2001):

O numero de padrbées que podem ser armazenados de forma
confiavel em uma meméria por matriz de correlacdo nunca pode exceder a

dimensionalidade do espaco de entrada.

Essa definicdo baseia-se no estudo anterior, onde a matriz de correlagao

M ¢ de ordem m-por-m, e conseqiientemente com um limite de associacées

inferior (ou igual) a m (sua dimensionalidade).

Todo avango baseada na meméria associativa proposta por Taylor (1956)
iniciou-se seis anos mais tarde, em 1972, através dos autores Anderson, Kohonen

e Nakano que, de maneira independente, introduziram a idéia da meméria por
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matriz de correlacdo adquirida pela regra de aprendizagem do produto externo,
conforme apresentado nos postulados e equagdes anteriores, Haykin et al. (2001).

Outra grande etapa consistente na contextualizagcdo das redes neurais é
firmada na introducdo do Perceptron. Segundo Fausett (2004), a regra de
aprendizado do perceptron é uma regra de aprendizado mais poderosa do que a
regra sugerida por Hebb. O trabalho centra-se na demonstracdo de uma nova
metodologia de aprendizado supervisionado introduzida por Rosenblatt (1956).
Contudo, o coroamento do trabalho de Rosenblatt foi o chamado teorema da
convergéncia do perceptron, cuja primeira demonstracao foi delineada em um
trabalho posterior do autor, mais precisamente, em 1960, Haykin et al. (2001). A
concepcgao do aprendizado supervisionado, segundo Mohan, Mehrotra e Ranka
(1997), esta intimamente relacionada com o perceptron, e também foi designada
nos trabalhos de Rosenblatt.

Bias, b

W,
Saida
Entradas

Limitador
abrupto

X im

Figura 3.6 — Fluxo de grafo do Perceptron. Haykin (2001)

Rosenblatt define que um perceptron é uma maquina que aprende, usando
exemplos, para atribuir vetores de entrada (amostras) a diferentes classes, usando
uma funcao linear das entradas, Mohan, Mehrotra, Ranka et al. (1997). Perceptrons
podem ser entendidos como uma rede neural que aprendem com a experiéncia,
usando uma regra de correcao de erro projetada para mudar os pesos de cada
unidade quando produz resultados erréneos aos estimulos que sdo apresentados a
rede, Arbib et al. (2003). Pode-se considerar os perceptrons como a forma artificial

mais simples capaz de realizar a classificacao de padrdes linearmente separaveis,
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ou seja, pode distinguir dois padrbes (hipéteses) que se encontram em lados
opostos de um hiperplano. O formato mais simples do perceptron — que atende a
realidade acima — é composto por um Unico neurbnio, formado por pesos
sinapticos e bias. Esse modelo esta representado, na forma de grafos de fluxo, na

Figura 3.6.

As entradas xi, xz, ..., Xm SA0 associadas aos respectivos pesos sinapticos
Wi, W, ..., W onde é calculada um combinagdo linear. Os bias apresentam uma
entrada padrao 7 e pondera seu valor. Segundo Haykin (2001), os bias tém o efeito
de aumentar ou diminuir a entrada liqtida da funcao de ativacao, dependendo se
ele é positivo ou negativo, respectivamente. O resultado da combinacao linear

acrescida do bias é expresso na equacao (3.30).

V=2 w,x,+b (3.30)

=1

O resultado v da equacao (3.30), ou campo local induzido, é aplicado ao
limitador abrupto — funcao de ativagao. Varias consideragdes sdo importantes para
a compreensdao do modelo proposto por Rosenblatt, tais como teorema da
convergéncia do perceptron, algoritmo do minimo quadrado médio, além de
conteudos referentes a otimizacao irrestrita — método de Newton, Gauss-Newton,
entre outros. Contudo, por conveniéncia do desenvolvimento deste trabalho, esses

conceitos serao abordados nos préximos capitulos de forma exclusiva.

Em 1960, Widrow e Hoff introduziram o algoritmo do minimo quadrado
médio (LMS — Least Mean-Square) e o usaram para formular o Adaline (adaptive
linear element — elemento linear adaptativo). A diferenca entre o perceptron e o
Adaline esta no procedimento de aprendizagem, Haykin et al. (2001). A Adaline é
um dispositivo consistente de um elemento de processamento simples. O termo
Adaline é um acrénimo; entretanto, seu significado modificou-se durante os anos.
Inicialmente era chamado de Adaptive Linear Neuron, depois se tornou Adaptive

Linear Element, conforme Freeman, Skapura et al. (1991).

Observe na Figura 3.7 o modelo essencial da Adaline. Pode-se entender que

uma Adaline completa é constituida por um combinador linear adaptavel, conforme
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mostrado na linha tracejada da Figura 3.7, e uma funcao de saida bipolar.

l —t] Saida Bipolar

1 X3 | ¥, :—-——F - 3 —_— -
| ) . / Y :_1___ | Sinal y
- /
W
I
| %o Combinador Linear Adaptavel

Figura 3.7 — Adaline. Freeman, Skapura (1991)

O modelo de aprendizagem LMS trabalha, conforme representado na Figura
3.7, com vetor de entrada, vetor de pesos e saida bipolar desejada (com instancia
entre 0 e 1). Seu desenvolvimento centra-se na busca por um vetor de pesos que
pode, com sucesso, associar cada vetor de entrada com o valor desejado,
Freeman, Skapura et al. (1991). Similar a regra de aprendizado do perceptron, o
algoritmo do minimo quadrado médio é um exemplo de treinamento
supervisionado, em que a regra de aprendizagem é caracterizada pela definicao de
exemplos para o comportamento desejado da rede, Demuth, Beale, Hagan et al.
(2007). Na definicao da equacao (3.31), x sao as entradas da rede, d os alvos
(valor desejado), caracterizados nas iteragbes 1, 2, ..., n.

{ 1’ ”‘; { 27 ZJ""" {xn;dn} (331)

Para cada entrada apresentada a rede, a saida da rede é comparada com o
valor alvo. O erro é calculado com a diferenca entre a saida desejada e a saida da
rede, de acordo com Demuth, Beale, Hagan et al. (2007). Minimizando este erro,

encontrar-se-a um vetor de pesos otimizado capaz de aproximar, com um erro
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toleravel, os vetores de entrada aos respectivos alvos.

Todavia, os modelos mais simples da adaline possuem arquitetura de
camada unica. Um modelo mais complexo de rede neural composto por camadas
treinaveis com multiplos elementos adaptativos, sugerido por Widrow e seus
estudantes, em 1962, é denominado multiple-adaline, ou simplesmente Madaline,
Haykin et al. (2001). Madalines sao extensdes multi-camadas das Adalines, Fausett
et al. (1994). Madaline é um acrénimo para muitas Adalines. Organizada em uma
arquitetura multi-camadas, a Madaline representa uma estrutura geral das redes
neurais artificiais, Freeman, Skapura et al. (1991). Através dessa estrutura a
Madaline é capaz de resolver o problema de légica XOR, por exemplo. Nos

préximos capitulos este assunto sera novamente abordado.

Durante o periodo classico do perceptron, nos anos 1960, parecia que as
redes neurais poderiam realizar qualquer coisa, Haykin et al. (2001). Todavia, uma
pesquisa realizada por Minsky e Papert, em 1969, que demonstrava as limita¢des
dos perceptrons (isto é, redes de Unica camada) bloqueou um avanco mais
intensivo das pesquisas durante alguns anos, Fausett et al. (1994). Em seu livro,
Marvin Minsky e Seymour Papert, fizeram uma analise formal da capacidade do
modelo neural perceptron. Eles descobriram que como um dispositivo l6gico, o
perceptron ndao poderia resolver um simples problema de légica booleana XOR,
Boothe et al. (2002), ou seja, eles forneceram uma simples prova geométrica que o
modelo nao pode resolver um problema simples que envolve a determinagao em

que uma imagem geométrica binaria esta conectada, Bishop et al. (1995).

Ainda neste mesmo trabalho, Minsky e Papert colocaram que, nao havia
motivo aparente para acreditar que redes formadas por multiplas camadas de
perceptrons, pudessem herdar as boas qualidades do perceptron simples. Estas
colocacdes desestimularam sobremaneira os pesquisadores que atuavam na area,
fazendo com que as pesquisas sobre RNAs sofressem uma quase que completa
paralisagdao durante a década de 70, Timoszczuk et al. (2004). De fato, somente
uns punhados dos pioneiros originais mantiveram seu comprometimento com as
redes neurais. De uma perspectiva da engenharia, podem-se considerar os anos
70 como uma década de adormecimento para as redes neurais, Haykin et al.
(2001).
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Segundo Fausett (1994) e Timoszczuk (2004), nesta época, as contribuicdes
favoraveis a ciéncia das redes neurais artificiais estdo associadas aos seguintes

autores: Kohonen, Anderson, Grossberg, Carpenter e Malrsburg.

Von del Malrsburg em seu trabalho Self-organization of orientation-sensitive
cells in the striate cortex, publicado em Malrsburg (1973), foi o primeiro pesquisador
a demonstrar o principio da auto-organizagdo. Seu trabalho ofereceu uma
metodologia relacionada a formacao das redes auto-organizaveis, motivada pelo
mapeamento topoldgico do cérebro, Timoszczuk et al. (2004). Stephen Grossberg
desenvolveu, em publicagdes nos anos de 1972 e 1976, trabalhos relacionados a
aprendizagem competitiva, Haykin et al. (2001). De acordo com Fausett (1994),
Gail Carpenter desenvolveu, juntamente com Grossberg, uma teoria de redes
neurais auto-organizaveis que, em trabalhos futuros, propiciaram uma metodologia
conhecida como ressonancia adaptativa (ART — adaptive resonance theory).
Através do trabalho desenvolvido na Helsinki University of Technology, Teuvo
Kohonen, em 1972, introduziu seus modelos de memorias associativas,
Timoszczuk et al. (2004). Paralelamente ao trabalho de Kohonen, as contribuicées
de James Anderson, em seu trabalho pela Brown University, abordaram aspectos
sobre as redes com meméria associativa. Ele desenvolveu estas idéias em seu
trabalho Brain-State-in-a-Box, consistindo de uma rede associativa simples

acoplada a uma dinamica nao-linear, Fausett et al. (1994) e Haykin et al. (2001).

Alguns trabalhos de grande impacto para as RNA surgiram na década de 80.
Isso caracterizou uma reaparicdo do interesse cientifico pertinente as redes
neurais. Uma publicacdo de influéncia, que trata de uma classe particular de redes
neurais com realimentacao, foi introduzida por Hopfield. O tratamento de redes
neurais como sistemas dinamicos é uma caracteristica comum, e ja foi abordada
por varios autores. Contudo, através de um artigo publicado em 1982, John
Hopfield atraiu a atencao de muitos a este campo de estudo, Arbib et al. (2003). O
principio dos trabalhos de Hopfield encontra-se em publicagbes anteriores
referentes as redes recorrentes com memoéria auto-associativa. Em seu estudo,
Hopfield trabalha com diversas idéias ja abordadas a respeito destas redes e
apresenta uma analise matematica completa baseada em modelos da rotacao de

Ising (modelo matematico em mecanismos estatisticos). Este tipo de rede é
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conhecida como redes, Hopfield, Anderson et al. (1995).

Como comportamento padrao, as redes Hopfield sdo capazes de interpretar
entradas, associando-as a um dos dados de treinamento, e representa-las sem o
fator ruido — quando presente. Ou seja, no aprendizado a rede é estimulada com
padrdes de entrada, pelos quais é capaz de adquirir seu conhecimento. Com a
apresentacao posterior de uma entrada ruidosa, a rede retornara um dos padrdes
de entrada mais coerentes. Segundo a definicdo de Arbib (2003), uma rede
Hopfield é composta por unidades com pesos simétricos (w; = w;) sem auto-
conexdes (w; = 0) e com atualizagcao assincrona. Em outras palavras, ela consiste
de N neurdnios interconectados que atualiza seus valores de ativagao de forma
assincrona e independente dos outros neurdnios, Anderson et al. (1995). Por
exemplo, suponha que s; define o estado (0 ou 1) da /i-ésima unidade. Para cada

passo de tempo uma unidade é escolhida aleatoriamente. Se a unidade | é

escolhida, s; apresentada o valor 1 se e somente se Z w;s,; =0, . Caso contrario, &

apresenta o valor 0, Arbib et al. (2003).

Segundo Anderson (1995), o estado do sistema é dado pelos valores da

ativagao yZ(yk). A entrada da rede s,/t+1] do neurénio k no ciclo t+71 &

constituido conforme apresentado na equacao (3.32), a seguir.

seler1]=20 v [tlw, +6, (3.32)
jEk ’
Uma simples funcao de limiar é aplicada a entrada da rede para obter o novo

valor de ativagao yl-(t+1) na iteracao t+7. Essa fungao é descrita na equacgao
(3.33).

+1, ses, [t+1)>U,
yk(H—l]: -1, sesk[t+1)<Uk (3.33)
Vil

, €aso contrario

Para simplificar, pode-se definir U,=0, mas isso ndo é necessario. Um

neurdnio k da rede Hopfield é dito estavel no momento ¢, se estiver de acordo com



60

as equacdes (3.32) e (3.33). Segundo a definicao de Arbib (2003), Hopfield definiu
uma medida chamada energia para sua rede, conforme apresentado na equacao
(3.34).

E = =112 s;5s wi+D 5,6, (3.34)
ij i

Este ndo é um comportamento fisico (energia fisica) da rede neural, mas é
um quantitativo matematico que, em muitos casos, realiza para a dinamica neural o
que a energia potencial faz para os mecanismos de Newton. Em geral, um sistema
mecanico move seu estado de energia potencial para baixo, assim como, no

contexto caracterizado pela Figura 3.8, uma esfera tende a mover-se para baixo.

Base de atracao para C
R L

C

Figura 3.8 — Paisagem de Energia. Arbib (2003)

No caso da Figura 3.8, o ponto C é chamado de atrator e compreende todos
os estados cuja dinamica tende para C. Hopfield mostrou que suas redes
simétricas com atualizacdo assincrona possuem uma propriedade familiar, Arbib et
al. (2003).

Assim, o trabalho publicado por Hopfield, em 1982, desencadeou um grande
interesse da fisica teérica pela modelagem neural, transformando com isso a area
de redes neurais. Foi neste mesmo artigo que pela primeira vez o principio do
armazenamento da informacao em redes dinamicamente estaveis foi explicado.
Além disso, Hopfield mostrou que ele havia se baseado no modelo de vidro de

spins da mecanica estatistica para examinar o caso especial das redes recorrentes
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com conexdes simétricas, garantindo com isso, sua convergéncia para uma

condicao estavel, Haykin et al. (2001).

Um trabalho baseado nas contribuicbes de Hopfield é, segundo Golden
(1996), mostrado por Cohen e Grossberg. Em 1983, eles apresentaram um
principio geral para estimar a estabilidade de uma memobria enderecavel por
conteudo, Haykin et al. (2001). A rede de tempo continuo de classe Cohen-
Grossberg inclui a caracteristica de tempo-continuo da rede Hopfield como um
caso especial, Golden et al. (1996). Uma caracteristica distintiva de uma rede
neural de atratores é o modo natural como o tempo, uma dimensao essencial para

a aprendizagem, se manifesta na dinamica nao-linear da rede, Haykin et al. (2001).

O préximo trabalho de interesse cientifico foi publicado no ano de 1982, por
Teuvo Kohonen. Este trabalho contém um estudo tedrico e simulacdes
computacionais de um novo processo de auto-organizagao. A principal descoberta
trata de uma simples rede de elementos fisicos adaptativos, recebedores de sinais
de um espaco de tempo primario, onde a representacao dos sinais é
automaticamente mapeada na definicdao da saida de tal maneira que, as respostas
adquirem a mesma ordem topolégica existente nos eventos preliminares. Em
outras palavras, foi descoberto um principio que facilitasse a formacao automatica
de mapas topoldgicos observando as caracteristicas dos eventos, de acordo com
Kohonen et al. (1982).

O mapa auto-organizavel proposto por Kohonen é uma rede engenhosa
construida em torno de uma grade uni- ou bidimensional de neurbnios para
capturar as caracteristicas importantes contidas em um espaco de entrada (dados)
de interesse. Dessa forma, ele fornece uma representacao estrutural dos dados de
entrada pelos vetores de pesos dos neurénios como protétipos, conforme Haykin et
al. (2001).

As caracteristicas do aprendizado pertinente ao modelo de Kohonen
apresentam peculiaridades interessantes. Os mapas auto-organizaveis apresentam
um método ndo-linear em que as caracteristicas podem ser obtidas através de um
processo de aprendizado ndo-supervisionado, Arbib et al. (2003). Conhecido como

aprendizado competitivo, o0 modelo de Kohonen estabelece uma competicao entre
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os neurdnios. O elemento que apresentar os valores sinapticos mais proximos dos
estimulos da rede, em um determinado instante, sera definido como neurénio
vencedor. Este vencedor tera seus pesos ajustados para um valor ainda mais

préximo dos sinais encontrados no estimulo de entrada (de mesmo instante).

O processo competitivo entre os neurdnios envolve a descoberta do
neurdnio vencedor. De acordo com o trabalho de Haykin (2001), considere que m
represente a dimensao do espaco de entrada. Considere que um padrao
(associado a um vetor) de entrada selecionado aleatoriamente do espaco de
entrada seja representado pela equacao (3.35).

}T

X=|X1,X5,...,X (3.35)

m
O vetor de peso sinaptico de cada neurbnio da grade tem a mesma

dimensao que o espaco de entrada. Considere que o vetor de peso sinaptico do

neurdnio j seja representado pela equacao (3.36).

}T

W =W W, W

m o JEL 2,001 (3.36)
O elemento / representa o numero total de neurbnios. Para encontrar o
melhor casamento do vetor de entrada x com os vetores de pesos sinapticos w;,

com suposicao de que o mesmo limiar seja aplicado a todos os neurénios, escolha

T
o produto interno YjX que apresente maior valor ou, de forma equivalente,
minimize a distancia euclidiana entre os vetores x e w; Haykin et al. (2001). A

equacao (3.37) é capaz de encontrar o indice i(x) do neurbnio vencedor.

i(x)=arg min||x—w,|, j=12,...1 (3.37)
J

De acordo com a definicao de Demuth, Beale e Hagan (2007), os pesos do

neurdnio vencedor (uma fileira da matriz dos pesos de entrada) sao ajustados com

a regra de aprendizado de Kohonen. Supondo que o i-ésimo neurdnio seja

vencedor, os elementos da respectiva linha (i-ésima linha) da matriz dos pesos de

entrada serao ajustados conforme a equacao (3.38) representada abaixo.



63

w(n)=w(n—1)+(x(n)=w(n—1)) (3:38)
A taxa de aprendizado é representada por «. O vetor de pesos
correspondente ao neurénio vencedor i é denotado por w. O vetor de entrada é x e

n caracteriza o periodo.

O modelo de Kohonen recebeu muito mais atengcao em um contexto analitico
e em relacdo as aplicagcdes na literatura que o modelo de Willshaw e von der
Malsburg (que era diferente em alguns aspectos), e tornou-se uma referéncia para
a avaliacao de outras inovagbes neste campo, Haykin et al. (2001). Os trabalhos
introduzidos por Kohonen sao aplicados as areas de reconhecimento da fala,
solucao para o problema do caixeiro viajante e composicdao musical, Fausett et al.
(1994).

Através dos trabalhos introduzidos por Kirkpatrick, Gelatt e Vecchi,
referentes a um procedimento denominado recozimento simulado, foi concebido o
desenvolvimento de uma maquina estocastica conhecida como maquina de
Boltzmann, pelos autores Ackley, Hinton e Sejnowski, no ano de 1985, Haykin et al.
(2001). Esses pesquisadores envolveram-se no desenvolvimento de uma rede
neural nao-deterministica, isto €, uma rede que modifica seus pesos ou ativacdes

com base em uma fungao de densidade de probabilidade, Fausett et al. (1994).

A maquina de Boltzmann é uma rede recorrente com unidades estocasticas
de conexdes simétricas para a qual o algoritmo de aprendizagem de Hebb é
utilizado para reduzir a distancia Kullback-Liebler (utilizada para calcular a distancia
entre duas distribuicbes de probabilidade) entre a distribuicao da probabilidade das

entradas e os valores gerados pela rede, Hinton, Sejnowski et al. (1999).

Apesar do algoritmo de aprendizagem da maquina de Boltzmann nao ter se
mostrado tao eficiente do ponto de vista computacional como o algoritmo de retro-
propagacao (apresentado adiante), ele superou o impasse psicolégico, mostrando
que a especulacao de Minsky e Papert, em 1969, ndo estava corretamente
embasada, Haykin et al. (2001).
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Outro trabalho favoravel a este meio foi introduzido por Braitenberg (1984)
através da publicacao de seu livro. Valentino Braitenberg, um pesquisador da
neurociéncia, introduziu alguns conceitos que se associaram ao seu préprio nome.
Os veiculos de Braitenberg sao apresentados de forma ideal, ilustrando alguns
pontos tedricos fundamentais, tais como o problema quadro de referéncia (frame-
of-reference — uma perspectiva particular para observacao do ambiente). Eles
também provem uma perspectiva interessante para os problemas de
comportamento segmentado e selecdao de acao, Pfeifer, Scheier et al. (1999). Em
seu trabalho, Braitenberg defende o principio do desempenho auto-organizado,
direcionado a objetivo: obtém-se um melhor entendimento de um processo
complexo pela sintese de mecanismos elementares putativos do que por uma

analise de cima para baixo, Haykin et al. (2001).

Os veiculos de Braitenberg sao instancias de uma metodologia sintética.
Braitenberg propés um estudo dos principios da inteligéncia através da construgao

de agentes sucessivamente mais complexos, Pfeifer, Scheier et al. (1999).

O préximo tépico importante foi proposto por Rumelhart, Hinton e Williams,
em 1986, e é conhecido algoritmo da retro-propagacao (traduzido do termo original
Backpropagation). O algoritmo Backpropagation é uma arquitetura adaptavel, e nao
somente uma regra local de ajuste sinaptico. Ela faz uso da posicao do neurdnio na
rede para indicar como seus pesos sinapticos serao ajustados, Arbib et al. (2003).
Um ambiente favoravel para as aplicagdes do Backpropagation é centrado em
problemas onde tenta-se automatizar aplicagcdes complexas de reconhecimento de

padrao, Freeman, Skapura et al. (1991).

A tarefa do Backpropagation é treinar um Perceptron multi-camadas
(feedforward): uma rede que possui suas unidades distribuidas entre as camadas,
onde cada unidade fornece valores somente as entradas das unidades da camada
seguinte, Arbib et al. (2003). Observe na Figura 3.9 o comportamento tipico de uma

Backpropagation.
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Entrada aplicada em paralelo

Figura 3.9 — Backpropagation. Freeman e Skapura (1991)

A primeira camada corresponde a unidades de entrada fixas. Na seqtiéncia
podem existir diversas camadas formadas por unidades de treinamento
escondidas, que carregam suas préprias representacdes (ponderagdes). Esse tipo
de camada é conhecido como camada escondida. Finalmente, existe uma camada
de saida, com treinamento analogo. Para construir essa estrutura é necessario,
portanto, que o valor de saida definido por todas as camadas, exceto a de saida
(que independe dessa regra), seja apresentado em uma escala continua,
geralmente estabelecida entre os limites [0,1], Arbib et al. (2003).

O grande diferencial deste modelo centra-se no método de aprendizado — na
verdade, Backpropagation é um tipo de aprendizado que pode ser utilizado pelo
Perceptron multi-camadas. Basicamente, a aprendizagem por retro-propagacao do
erro consiste de dois passos através das diferentes camadas da rede: um passo
para frente, a propagacdo, e um passo para tras, a retro-propagacdo. No passo
para frente, um padrao de atividade (vetor de entrada) é aplicado aos nés
sensoriais da rede e seu efeito se propaga através da rede, camada por camada.
Finalmente, um conjunto de saidas é produzido como a resposta real da rede.

Durante o passo de propagacao, os pesos sinapticos da rede sao todos fixos.
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Durante o passo para tras, por outro lado, os pesos sinapticos sao todos ajustados
de acordo com uma regra de correcao de erro, Haykin et al. (2001).

Por conveniéncia da organiza¢ao do trabalho, a contextualizagao detalhada
do algoritmo de retro-propagacao, aqui, brevemente descrito, sera demonstrada em
separado nos préximos capitulos. Isto se deve ao fato de que, toda a proposta de
melhoria realizada neste estudo sera enfatizado sobre os modelos Perceptron e

Perceptron multi-camadas (sob o aspecto da retro-propagacao).

Outro trabalho baseado na teoria da informacdo, no periodo posterior as
observacdes de Minsky e Papert, foi concebido por Ralph Linkser, no ano de 1988.
Ele ofereceu uma nova metodologia para uma rede auto-organizavel. De acordo
com Haykin (2001), o principio é concebido para preservar o maximo de
informacao sobre os padrdes de atividade das entradas, sujeito a limitagcbes como
as conexdes sinapticas e o intervalo dinamico das sinapses. Todo seu trabalho foi
baseado no sistema visual biolégico. O sistema visual é o sistema perceptivo de
maior estudo nos mamiferos. A informacdo visual é processada em estagios.
Aspectos simples, tal como o contraste e orientacdao no ambiente, sao analisados
como estagios separados. As caracteristicas mais complexas sao analisadas
posteriormente. Outros aspectos do processamento visual, como a cor e a nogao
de movimento, sao processadas em paralelo com a analise das formas, Linsker et
al. (1988). Esses conceitos, entre outros, foram analisados do ponto de vista

artificial em seu trabalho.

Também em 1988, Broomhead e Lowe descreveram um procedimento para
o projeto de redes alimentadas adiante, em camadas utilizando fungcées de base
radial (RBF, radial basis function), as quais fornecem uma alternativa aos
perceptrons de multiplas camadas, Haykin et al. (2001). As redes de base radial —
nome associado a metodologia que utiliza as funcdes de base radial — podem
requerer um numero maior de neurénios do que o padrao de rede Backpropagation
feedforward, mas mesmo assim podem ocupar uma fracdo do tempo de
treinamento usado nessas redes, Demuth, Beale, Hagan et al. (2007). Problemas
como regressao linear e classificacao de padrées sao comumente tratados pelas
redes de bases radial, devido a embasamento estatistico que ela possui — muitas

vezes considerada como um aproximador universal.
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Uma funcao de base radial, representada por ¢, resulta em uma saida
simétrica em torno de um centro associado /. . Esta representagdo é definida na

equacao (3.39), onde ||.|| € a norma do vetor, Howlett, Jain et al. (2001)

b (x)=P(lx—p]; o) (3.39)
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Figura 3.10 — Rede com Funcao Base Radial. Howlett e Jain (2001).

A construcao de uma rede de funcdo de base radial, em sua forma basica,
envolve trés camadas com papéis totalmente diferentes. A camada de entrada é
constituida por nés de fonte (unidades sensoriais) que conectam a rede ao seu
ambiente. A segunda camada, a Unica camada oculta da rede, aplica uma
transformacao nao-linear do espago de entrada para o espago oculto; na maioria
das vezes o espaco oculto é de alta dimensionalidade. A camada de saida é linear,
fornecendo a resposta da rede ao padrao (sinal) de ativacao aplicada a camada de
entrada, Haykin et al. (2001). A contextualizacdo sugerida por Haykin (2001),

descrita anteriormente, pode ser observada através da Figura 3.10.

A proxima contribuicdo consideravel é dada no inicio dos anos 90 através
das Maquinas de Vetor de Suporte (SVM — Support Vector Machines). Esse
estudo, desenvolvido por Vapnik e co-autores, abordava uma classe de redes de

aprendizagem supervisionada poderosa do ponto de vista computacional e
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geralmente sdo usadas para problemas de reconhecimento de padrdes, regressao
e estimacao de densidade, Haykin et al. (2001). De forma analoga a rede neural
artificial, ou similar a ela, a Maquina de Vetor de Suporte possui a habilidade e
conhecimento de aproximador universal para quaisquer fungdes multi-variadas e
com qualquer grau de exatiddao desejado. Conseqlientemente, existe um interesse
em modelar processos desconhecidos, parcialmente desconhecidos, com
comportamento nao-linear, simples ou complexos, Wang et al. (2005). Segundo
Haykin (2001), uma caracteristica inovadora das maquinas de vetor de suporte é o
modo natural pelo qual a dimensao de Vapnik-Chervonenkis (V-C) é incorporado

no seu projeto.

De fato, além do escopo intelectual e cientifico apresentado no decorrer
deste capitulo, a ciéncia das redes neurais artificiais engloba muitos outros textos e
pesquisas durante o periodo descrito e subseqliente. A caracteristica
multidisciplinar, conforme observado é inata, e tende a absorver contetdo da
matematica, fisica, computacao, psicologia, engenharia e principalmente
neurociéncia. Apesar de breve, o contetudo explicito neste capitulo sera necessario
para a proposta firmada neste projeto.
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Contextualizacao Neuroldgica

O cérebro humano, para se tornar apto a trabalhar e inferir respostas
apropriadas ao ambiente em que vive, concebe a reorganizagdao das redes de
neurénios e o reforco das conexdes sinapticas associadas ao estimulo do
aprendizado. Esta caracteristica é conhecida como plasticidade neural, Coudry e
Freire (2005). Dentre varios fendmenos pertinentes a plasticidade neural, pode-se
destacar a potenciag¢ao de longa duracao — LTP, do inglés long-term potentiation,
Milano e Rosat et al. (1998) — que consiste de um modelo celular dos processos de
memoria atuantes em um importante conjunto de células nervosas, geralmente em
sinapses glutamatérgicas. Através do LTP, a amplitude da resposta sinaptica
cresce e pode ser mantida ativa durante dias, sendo que isso ocorre através de

estimulos externos — do ambiente.

De acordo com Santos, Milano e Rosat (1998), estudos em modelos de
animais tém mostrado que a formacao da memoéria envolve uma série de
alteracdes bioquimicas em varias areas do sistema nervoso central (SNC), entre as
quais se destaca o hipocampo. Os eventos bioquimicos envolvidos na formacao da
memoria incluem, inicialmente, a ativagcao de receptores glutamatérgicos dos tipos
N-metil-D-aspartato (NMDA) e metabotropico (mGIluRs), e a ativagdo de cascatas
bioquimicas nos neurbénios. Entre as proteinas cerebrais envolvidas nessas
cascatas, destacam-se a proteina quinase A (PKA), a proteina quinase C (PKC), a
proteina quinase dependente de GMPc (PKG) e a calcio-calmodulina quinase I
(CaMKll).

Centrando-se na influéncia das cascatas bioquimicas, é importante ressaltar
que sua ocorréncia esta diretamente relacionada aos estimulos provocados pelo
ambiente, que de forma mais clara, podem ser entendidos como elementos do
aprendizado. O processo ocorre gracas a mediacdo da fosforilacdo -

principalmente conduzida pela proteina CaMKII, Rosler, Quevedo et al. (1998).

Através desta reacao, os canais sinapticos estarao mais preparados para a
conducao dos estimulos. Em um segundo momento, novas reacdes envolvendo os

mesmos elementos ocorrerdao por influéncia de um estimulo analogo ao primeiro.
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Pode-se entdo inferir que, na pratica, quando um tipo de estimulo é realizado varias
vezes, uma reestruturacdo no cérebro ocorre, buscando estimular o aprendizado

de determinado conceito.

De forma mais clara, o processo de aprendizado, inicialmente, é capaz de
reestruturar bioquimicamente a organizacao da rede neural concebendo as futuras
inferéncias relacionadas com o assunto aprendido. Ou seja, durante o aprendizado
de um novo conceito, o cérebro se organiza apropriadamente para tratar sobre
aquele conceito. Durante o processo de reaprendizagem, o cérebro é capaz de
reforcar os elementos envolvidos na inferéncia do aprendizado. Isso o torna mais
apto a tratar aquele tipo de ocorréncia. Em outras palavras, reforca as ligagdes
entre os neurdnios de forma a facilitar o entendimento do assunto aprendido. Este

tipo de reforco sinaptico, de certa forma, contribui para o aprendizado humano.

Sob perspectiva empirica, mostrada no Capitulo 7, a representacao dessas
caracteristicas biolégicas em modelos artificiais existentes trouxe novos beneficios
para a relacao desempenho/resultado das Redes Neurais Artificiais. Espera-se que
através dessas modificacdes, os modelos fiqguem mais proximos da realidade,
apresentando diferenciagdes em sua absorcdao dos elementos de entrada, para

beneficio de um resultado mais satisfatorio.
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Backpropagation

Tem-se neste capitulo, uma referéncia mais completa sobre a caracteristica
— na verdade, procedimento de aprendizado — backpropagation de possivel
utilizacao nas Redes Neurais Artificiais. Em sintese, pode-se destacar, sobre esta
forma de aprendizado supervisionado, que as grandezas encontradas na
diferenciacao entre a resposta esperada e a obtida (em outras palavras, o erro),
sdo aplicadas a todo o escopo da rede, influenciando os elementos presentes nas

camadas escondidas e iniciais — de forma satisfatéria e apropriada.

Através dessa modificacdo, os pesos sinapticos serao definidos com a
aspiragao de inferir novos resultados, sempre mais préximos aos resultados alvo —
esperados. Durante toda a trajetéria da Rede Backpropagation, sua minimizacao
do erro é tratada por diversos algoritmos de busca, cada um com sua
particularidade e aplicagdao. Os resultados obtidos por esse tipo de rede sao
satisfatorios, tornando-a, do ponto de vista da otimizagdo e aproximagao, uma

Rede Neural bastante confiavel.

5.1 Caracteristicas

O backpropagation é um algoritmo de aprendizado utilizado por uma rede
Perceptron de multiplas camadas. A filosofia da rede Perceptron é mantida nesta
rede, preservando a idéia de aprendizado supervisionado, no qual a rede é capaz
de se ajustar e aproximar dos resultados esperados. A melhoria que a técnica de
aprendizado backpropagation acrescenta no modelo, estd centrada na
possibilidade de correcao dos erros — diferencas entre um valor ideal e o atual —

inerente aos pesos sinapticos, de todas as camadas.

O processo de aprendizagem backpropagation modifica a importancia de
seus pesos através de um fluxo inverso ao da propagacao do sinal. A propagagao
do sinal ocorre quando as entradas trafegam pela rede sendo adequadas pelos
pesos sinapticos e limitadas pelas funcdes de ativacao. Esse fluxo tem origem na

camada de entrada, e subseqiiéncia nas camadas escondidas.
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Figura 5.1 — Perceptron com multiplas camadas. Haykin (2001).

O fluxo apresentado na Figura 5.1 corresponde ao trafego do sinal de
entrada para a saida da rede, com as devidas alteracdes no valor. O processo de
propagacao é finalizado na ultima camada da rede, onde é obtido o sinal de saida.
Através da diferenca entre o alvo e o sinal de saida da rede, é calculado o valor do
erro. Por consequéncia do algoritmo backpropagation, esse erro é propagado na
ordem inversa (retropropagacao), alterando os pesos de todas as camadas. A
tltima camada sera consideravelmente afetada. As duas camadas escondidas
(primeira camada escondida e segunda camada escondida, conforme visualizado
na Figura 5.1) sofrerao adaptacdes de intensidade inferior as alteracdes aplicadas
a camada de saida. De acordo com Haykin (2001), a camada de entrada apenas
representa o vetor dos elementos de estimulo, sem a presenca de quaisquer
valores de influéncia para a rede — no caso, os pesos sinapticos. Por isso ela nao

sofrera alteragao.

A atualizacdo sequencial dos pesos é o método preferido para a
implementagdo em tempo de execugao do algoritmo de retropropagagao, conforme

Haykin et al. (2001). Para este modo de operacao, o algoritmo circula através da

amostra de treinamento |x(n.d [n])_, como segue:

(@) Inicializagdo: Assumindo que nenhuma informacao prévia esteja disponivel,
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retire os pesos sinapticos e lineares de uma distribuicdo uniforme cuja média é zero
e cuja variancia é escolhida para que o desvio padrao dos campos locais induzidos
dos neurdnios esteja na transicao entre as partes linear e saturada da funcao de

ativacao sigmoéide.

(b) Apresentacdo dos Exemplos de Treinamento: Apresente uma época de
exemplos de treinamento a rede. Para cada exemplo do conjunto, ordenado de
alguma forma, realize a seqiiéncia de computacdes para frente e para tras

descritas, respectivamente, nos tépicos a seguir.

(c) Computacdo para Frente (Propagacdo): Suponha que um exemplo de

treinamento da época seja representado por ('x(n),d(n , com o vetor de entrada
x(n) (sinais de entrada) aplicado & camada de entrada de nés sensoriais e o vetor
resposta desejada d(n) apresentado a camada de saida de nés computacionais.
Calcule os campos locais induzidos e os sinais funcionais da rede prosseguindo
para frente através da rede, camada por camada. O campo local induzido ng(n)

para o neurdénioj na camada [ é

\lw zwm(n’yu 1\‘ ) G.1)
Ul g o s ; : nio i o I-1
onde Vi € o sinal (funcao) de saida do neurbnio i na camada superior ,
\l\
na iteracao n, e (”) € 0 peso sinaptico do neurdnio j da camada L que é
: N -1 . yin)=+1
alimentado pelo neurénio /i da camada . Para i=0, temos 0 ' e

0yl
wiglnl=bjlnl & o pias aplicado ao neurdnio j na camada . Assumindo-se o uso

de uma fungao sigmoéide, o sinal de saida do neurénio j na camada [/ é

W=, (v,(n)) (5.2)

Se o neurdnio j esta na primeira camada oculta (i.e., [=7), faca



74

(0]

v lnl=x,(n| (5.3)

onde xi(n) é o j-ésimo elemento do vetor de entrada x(n| . Se o neurdnio j esta na

camada de saida (i.e., /=L, onde L é denominado a profundidade da rede), faca

=0 (n) (5.4)

J J

Calcule o erro

e,(n|=d [n]-o [n| (5.5)

7

onde dj(") € 0 j-ésimo elemento do vetor resposta desejada din|

(d) Computacao para Tras (Retropropagacado): Calcule os ¢ (i.e., gradientes locais)

da rede , definidos por

)= (5.6)

(pj’(v@(n))'z 6§f1+1)(n)w§fj+-1)(n) para oneurénio j dacamada ocultal

onde o apéstrofe em @,'(.) representa a diferenciacdo em relagdo ao argumento.
Ajuste os pesos da rede nas camadas através da regra delta
) )

— ‘

| n) v n (5.7)
onde 7 é a taxa de aprendizagem. Segundo Rumelhart, Hinton e Williams (1986),
existe uma alternativa a regra delta, que utiliza @ como constante de momento. A
constante de momento « afeta o ajuste dos pesos de acordo com a atual iteragao
da rede. Isso oferece um comportamento dinamico a taxa de aprendizagem, que no

modelo (5.7) permanece estatica.

(e) lteracao: ltere as computagdes para frente e para tras, das secdes anteriores,

apresentando novas épocas de exemplos de treinamento para a rede, até que seja
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satisfeito o critério de parada.

Os toépicos anteriores compdem o formato principal do algoritmo de
aprendizado backpropagation, sendo que, a ordem de apresentacao dos exemplos
de treinamento deve ser aleatéria, de época para época. Os parametros de
momento, sugeridos por Rumelhart, Hinton e Williams (1986) na regra alternativa
de ajuste dos pesos, e da taxa de aprendizagem tipicamente sao ajustados (e
normalmente reduzidos) quando o nimero de iteragbes de treinamento aumenta,
Haykin et al. (2001).

5.2 Inicializagao dos Pesos

O algoritmo trabalhado na secdo anterior mostra um tipo de inicializagao
para 0s pesos sinapticos. Todavia, outras formas podem ser utilizadas para
proporcionar caracteristicas distintas a rede, ocasionando particularidades na

convergéncia do modelo de acordo com a aplicagao.

Segundo Fausett (1994), outras formas de inicializacdao dos pesos sao
plausiveis, tais como a inicializacao aleatéria e a inicializacao de Nguyen-Widrow.
A escolha do tipo de inicializacao tera influéncia direta na convergéncia, tratando-
se de performance e precisao alcancada. Os valores iniciais para os pesos nao
podem ser muito grandes, ou os sinais de entrada iniciais das unidades poderao
cair na regido onde a derivada da funcao de ativagcao sigmoéide tem um valor muito
pequeno (regido de saturacao). E para o caso oposto, no qual os valores iniciais
sao muito pequenos, os sinais de entrada das unidades serao definidos como zero,

proporcionando um aprendizado extremamente lento.

Podem-se utilizar os procedimentos de inicializacdo dos pesos (e bias,
sabendo-se que a bias esta associada ao peso de indice zero) descritos a seguir,
para evitar situagdes que possam prejudicar a performance e convergéncia do
modelo de rede, Fausett et al. (1994).

Inicializacao Aleatdria: Definir valores aleatérios para os pesos entre -0.5 e 0.5 (ou

entre -1 e 1). Os valores podem ser positivos ou negativos, de forma que serao
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adaptados no decorrer do treinamento. Uma simples alteracdao na inicializacao

aleatéria, desenvolvida por Nguyen e Widrow (1990), é mostrada adiante.

Inicializagcdo Nguyen-Widrow: Apesar da simples alteracao aplicada a inicializagao
aleatéria, pode-se obter uma melhoria consideravel no desempenho da rede. A
pesquisa é baseada na andlise geométrica das respostas dos neurbnios
escondidos para uma entrada simples.

Os pesos associados aos neurdnios da camada escondida para a camada
de saida sao inicializados aleatoriamente entre -0.5 e 0.5, como no caso normal. Ja
para os pesos associados a camada de entrada, que no caso das definicbes de
Haykin (2001), sao tratados como primeira camada escondida, deve-se utilizar a
sequéncia de equacdes a seguir. Inicialmente os pesos da primeira camada sao
inicializados aleatoriamente, em seguida, seus valores serdao modificados pelas

fébrmulas propostas.

v, (antig0)||=\/v1j(antig0)2 +v2j(antig0)2+ e +vnj(antig0)2 (5.8)
Bv..|antigol
S¥uié At el (5.9)

=
" ||v,|antigol|

onde n é o numero de unidades de entrada (primeira camada escondida), p o

niumero de unidades escondidas (segunda camada escondida) e B é o valor

definido por ,3=0,7(p)””:0,7% . A bias V; sera definida com um valor aleatério
entre —fB e B . Observe que existem algumas distincées entre a formalizacao
utilizada por Fausett (1994) e Haykin (2001), onde, respectivamente, 0s pesos sao

tratados pela notagcao v e w.

5.3 Parametros da Rede

Existem algumas particularidades que devem ser observadas a respeito da
configuragcao de uma rede com aprendizado de retropropagacao. Em primeira
instancia pode-se observar a importancia do critério de parada. Segundo Haykin

(2001), nao se pode demonstrar que o algoritmo de retropropagacao convergiu e
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nao existem critérios bem-definidos para encerrar a sua operacao. Em vez disso,
existem alguns critérios razoaveis, cada um com o seu mérito pratico, particular,

que podem ser usados para encerrar o ajuste dos pesos.

Em se tratando da minimizacao, deve-se observar a convergéncia
relacionada ao erro. Suponha que w*, vetor de peso, represente um minimo, seja
ele, local ou global. Uma condigdo necessaria para que w* seja minimo é que o
vetor gradiente g(w) (i.e., a derivada parcial de primeira ordem) da superficie de
erro em relacao ao vetor de peso w seja zero em w=w*. Considerando o critério
w=w* o tempo de aprendizado pode ser longo. Deve-se também salientar a

complexidade computacional envolvida no calculo do vetor gradiente g(w).

Outra propriedade do minimo que se pode utilizar é o fato de que a funcao

de custo ou medida de erro ¢,,,/W| , observada na férmula abaixo, é estacionaria
no ponto w=w*. Estacionaria no sentido de permanecer em w=w*, uma vez que o

valor é encontrado, independente das iteragcbées posteriores.

1 N
smedzz—z ei.(n) (5.10)

Ha outro critério de convergéncia util e teoricamente fundamentando. Apos
cada iteracao de aprendizagem, a rede é testada pelo seu desempenho de
generalizacdo. O processo de aprendizagem é encerrado quando o desempenho
de generalizacao for adequado, ou quando ficar aparente que o desempenho de

generalizacao alcangou o maximo Haykin et al. (2001).

Outra importante caracteristica que deve ser observada é o tempo
(durabilidade de execucao) de treinamento necessario para que uma rede de
retropropagacao realize uma convergéncia consideravel. Durante a fase de
treinamento, busca-se um ponto de convergéncia que satisfaca duas
caracteristicas importantes: memorizacao e generalizacao. Pode-se observar que
as duas caracteristicas devem ser adquiridas em conjunto, evitando casos comuns,
em que a rede tenha boa capacidade na utilizagdao da memorizagdo, mas nao
realiza a generalizacdo de maneira satisfatéria. De forma analoga, o contrario

também é possivel, onde uma rede possui grande capacidade de generalizacao,
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mas pouca flexibilidade nos casos onde a memorizacao é necessaria.

Essas caracteristicas podem ser em parte, tratadas durante o treinamento,
quando sao utilizados dois grupos distintos de padrbées (sinais de entrada/saida
desejada): dados de treinamento e dados de teste. O comportamento da taxa de
erro pode ser observado para caracterizar o poder de generalizacao/memorizagcao
da rede durante o treinamento. Quando o erro estd sendo minimizado, o
treinamento deve continuar, sem provocar inconsisténcia na rede. Todavia, quando
o erro encontrar um ponto estavel e em seguida apresentar crescimento — em
relacdo ao comportamento anterior, significa que a rede esta aumentando o nivel
de memorizacao de forma irregular, e por conseqiéncia, prejudicando a

capacidade de generalizagao, Fausett et al (1994).

Outra observacao de relativa importancia, que possui grande impacto na
comunidade cientifica, € o nimero de camadas ocultas na rede, tal como o nimero
de neurdnios presentes em cada camada. De forma simplificada, pode-se chegar a
conclusao que esta caracteristica esta intrinseca na forma empirica de organizacao
da rede, ou seja, é o tipo de parametro que deve ser observado, durante testes,
efetuados no treinamento, definindo assim, valores satisfatérios com os resultados
esperados. Existem diversos estudos associados a esse contexto, porém, a base
tedrica relacionada nao fara parte do escopo deste trabalho.

5.4  Algoritmo

De forma resumida, nesta secdo, tratar-se-a dos passos do algoritmo de
treinamento backpropagation relacionado a rede perceptron multi-camadas. Aqui
sera trabalhado com a notacao sugerida por Haykin (2001), mesmo quando a
referéncia estiver associada a outra literatura. Isso tornara a coesao do texto mais

conveniente para o entendimento, devido a uma Unica notagao.

Deve-se ressaltar que o algoritmo de treinamento backpropagation
(conforme tratado no tépico 5.1 deste capitulo) é resolvido em duas fases: a fase
de propagacao — responsavel pela transmissao sequencial do sinais de entrada,

propagando-os pela rede, até que seja obtido o sinal de saida — e a fase de
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retropropagacao — responsavel pelo calculo do erro gerado pela rede, e correcao
das influéncias sinapticas (pesos) das camadas. Esses procedimentos sao
realizados em n iteragées, com expectativa de atender algum critério de parada

especifico — geralmente associado a minimizagao do erro.

O algoritmo abaixo demonstra, sob notagcdo matematica, o comportamento
algoritmico da rede, em passos a serem executados, orientados pela indentagao do
texto. O procedimento sera realizado até que a Energia Média do Erro Quadratico
seja minimizada. O exemplo abaixo trata de uma rede com uma camada oculta e
uma camada de saida, onde, respectivamente, existem trés neurbnios
caracterizados com a fung¢ao sigmoide, e dois neurénios com a fungao linear. Estes

termos foram definidos por conveniéncia da apresentagao do algoritmo.

Parametros iniciais da rede:

Parametro que identificaa atual iteracdonarede : n
Indice dos sinais de entrada : i
Indice dos neurénios da primeira camada(oculta): j
Indice dos neurénios da segunda camada (saida): k
Fungdo de ativacdo sigméide da primeira camada(oculta): ¢"(.)
Funcdo de ativacdo linear da segunda camada ( saida): @ (.)
Inicializacdo aleatoria dos pesos e bias da primeiracamada(oculta) :
W(j? (n) e b(j.” (n) sdoinicializados comvalores aleatorios
Inicializacdo aleatéria dos pesos e bias da segunda camada (de saida) :
Wg.) (n) e b (n) sdoinicializados comvalores aleatérios
O critério de parada darede serd definido pela Energia Média do Erro Quadrdtico
N

smedzl— Z g(n) onde e(n)zl— Z ei(n)

N n=1 2 Jj€eC
onde C inclui todos os sinais de entrada darede
O critério de parada darede é O e a taxa de treinamento é dada por n

Procedimento de propagacdo:

Cdlculodo Campo Local Induzido da primeiracamada oculta :

Resultado da primeira camadaoculta :

v, ()= [V (n)], Vj
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Cdlculodo Campo Local Induzido da camadade saida :

J
V) =B+ X Wil () (), Wk

i=1

Resultado da camada de saida :
o,(m)=0?[v?(n)], Yk
Cadlculodoerro :

ex(n)=d(n)—o,(n), Vk

Procedimento de retropropagacdo:

Cdlculo do gradiente da camada de saida :

52 (n)=e,(n)@ [V (n)], Yk

Cdlculoda corregdo dos pesos e bias da camada de saida :

AW (n)=n57(n)y,(n), Yk e AbZ(n)=ns7(n), Vk
Cdlculodo gradiente da primeira camadaoculta :

3 ()= [ ()] 6 (n)wy (n), ¥

Cdlculoda correcdo dos pesos e bias da primeira camadaoculta :
W N <) - MWy (1) .
AW (n)=nd; (n)x,(n), ¥V j e Ab;(n)=né; (n), V]

J

Ajuste dos pesos e bias :

W (n+1) =W (n)+AW(n), Yk, Vj
(1) —y (1) ; :

W (n+1)=W, (n)+ AW/ (n), Vj, Vi

b2 (n+1)=b? (n)+Ab (n), Vk

B'(n), Vj

J J

(1) _ )
b; (n+1)=b; (n)+A
1

N
Calcular emedzlﬁZE(n) e fazer n=n+1

Repetir procedimento de propagacdo e retropropagacdo enquantoe ,,,,>0

Algoritmo do aprendizado backpropagation.
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Outros conceitos que podem ser observados estdo associados aos
parametros utilizados pela rede em sua etapa de treinamento, que implicam
diretamente na performance do processo e contribuem para a minimizagao do erro

— atribuida ao calculo da Energia Média do Erro Quadratico.

Um dos parametros é definido dentro da fungdao de ativacao sigmoide,
representado por a, denominado Parametro de Inclinagcdo. Este parametro contribui
para o resultado do calculo do Campo Local Induzido da primeira camada oculta,
no exemplo anterior. O parametro de inclinacao é responsavel pelo comportamento

da fungao sigmoéide — comportamento da curvatura da fungao.

A Taxa de Aprendizado 7 implica na velocidade de convergéncia
relacionada a otimizacao do gradiente descendente, que é aplicada as matrizes de
pesos sinapticos da rede. Uma taxa de aprendizado pequena contribui para uma
otimizacao mais precisa, porém demorada. O contrario favorece um procedimento
mais rapido, contudo implica em uma menor precisao. A melhor definicdo deste

parametro é encontrada através da analise empirica do modelo.

Por fim, pode-se destacar o critério de parada 6 . Ele sera comparado, em
cada iteracao, a Energia Média do Erro Quadratico ¢,., para que seja
estabelecido um momento onde a convergéncia da rede (minimizacao de ¢€,,;)

tenha alcangcado um ponto satisfatério, préximo ao minimo global (ou,

provavelmente, local).
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Backpropagation Alterada

Todo estudo associado as alteragées propostas em relacdo ao modelo
mencionado no capitulo anterior, originam-se das perspectivas bioldgicas
observadas no Capitulo 4. O primeiro topico deste capitulo observara, com certa
abstracdao, que importancia os conceitos bioloégicos trazem sob o aprendizado
humano. A notagcao quimica sera desnecessaria, porém maiores detalhes podem
ser observados nos trabalhos de Rosler e Quevedo (1998) e Milano e Rosat

(1998), ou inclusive, no Capitulo 4, ja mencionado.

6.1 Perspectiva Biolbgica

De fato, milhares de variaveis estao associadas ao aprendizado humano. A
caracteristica da plasticidade neural biol6gica, nao sé atribuida ao homem racional,
é fator marcante na proficiéncia da memorizagdo e generalizagao proferida pelos
seres vivos. Para induzir o entendimento de determinado conceito, o cérebro é
capaz de realizar modificacdes em suas conexdes intracelulares, de forma a
aumentar o fluxo das ligagdes existentes e/ou criar novos caminhos de

comunicagao entre os neurénios.

Por conveniéncia, o entendimento do processo de aprendizagem, sera
apresentada uma simulagao ficticia, onde um ser concentra-se no aprendizado de
dois tépicos distintos, aqui tratados como, Objetos de Conhecimentos, como pode

ser observado na Figura 6.1.

Figura 6.1 — Objetos de Conhecimento.

Das muitas variaveis relacionadas com o aprendizado do Objeto de

Conhecimento Matematica, podem-se ressaltar similaridades com as do
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aprendizado do Portugués. Porém, o cérebro é capaz de se auto-organizar, de
forma a proporcionar uma assimilacao dos conceitos sem prejudicar — de inicio — o
tratamento e entendimento do outro. A Figura 6.2 mostra que o aprendizado dos
Objetos de Conhecimento sao associados a determinadas caracteristicas do
ambiente — os sinais de entrada, sendo que, existem distin¢des intrinsecas nas

variaveis — aqui bem destacadas para denotar o exemplo tratado.

_“,; _______ I _____ ; _______ ‘: -
A, B C D

Figura 6.2 — Aprendizado dos Objetos de Conhecimento.

Atente que foram destacadas 4 variaveis denotadas pelas letras A, B, Ce D,
onde, respectivamente, as duas primeiras estao agregadas ao aprendizado do
Objeto de Conhecimento Matematica e as duas Uultimas ao Objeto de

Conhecimento Portugués.

A caracteristica plasticidade oferece ao neurénio o poder de fortalecer as
ligagbes sinapticas, favorecendo os sinais quimicos associados a determinado
aprendizado. Isso significa que, quando esta se lidando com variaveis pertinentes
ao aprendizado de Matematica, o cérebro trabalhara com as liga¢des criadas para
este conceito, fortalecendo-as e favorecendo o aprendizado do conteudo. Isso é
possivel por conta das particularidades existentes nos fatores de entrada. Ou seja,
ao distinguir que os elementos particulares A e B estdao sendo absorvidos pelos
sinais sensoriais (visdao ou audicao, por exemplo), o cérebro interpreta os mesmos
com uma certa distincao, tentando fortalecer somente as ligagbes sinapticas

pertinentes aquele aprendizado.

Observe a Figura 6.3. O processo de aprendizagem esta focado na
obtencdo do Objeto de Conhecimento Matematica. Os sinas de entrada, sao

representados pelos circulos A e B. As ligagdes sinapticas associadas ao processo
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estdo tracejadas, de forma a destacar quais ligacdes estao sendo fortalecidas.

Neurénio 1

Neurdnio 3

Matematica !
i
i

Neurdnio 2

Figura 6.3 — Aprendizado da Matematica.

Sabe-se que o conceito A esta sendo reservado ao Neurbénio 1, e B ao
Neurdnio 2. Observe que, como ligagao sinaptica entre os Neurdnios 1 e 3, existem
dois percursos (linha tracejada). O cérebro é capaz de inferir que, como o
aprendizado volta-se a Matematica, somente o percurso inferior entre os Neurénios
1 e 3 esta sendo utilizado. De forma similar, pode-se observar o percurso definido

entre os Neuroénios 2 e 3.

Neurdnio 1

MNeurdnio 3

Neurénio 2

Figura 6.4 — Aprendizado do Portugués.
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Perceba que todo o esforco de melhoria sinaptica é aplicado justamente ao
caminho tracejado, sem comprometer as outras ligacdes. Na Figura 6.4, onde é
proferido o aprendizado do Portugués, a conexdes utilizadas sao distintas do
primeiro exemplo. Este é justamente o fator diferencial que sera desenvolvido em

termos matematicos para aperfeicoar o treinamento backpropagation.

6.2 Objetos de Conhecimento

Um Objeto de Conhecimento estabelece determinado conceito que sera
aprendido pela rede. No aprendizado supervisionado, as saidas esperadas sao
responsaveis pela definicdo dos Objetos de Conhecimento. Em um trabalho de
reconhecimento de padrdoes, por exemplo, cada padrdao pré-estabelecido,
representara um Objeto de Conhecimento. Em notagdao matematica, os Objetos de

Conhecimentos serao representados por p

Em uma rede com dois padrdes a serem classificados, o valor de p é 2.
Quando a rede estiver encarregada de proferir melhorias nos pesos sinapticos a
respeito do Objeto de Conhecimento 1, ou seja, p=1 , as matrizes de peso a
serem modificadas serdao particulares. Quando p=2 , outras matrizes deverao

ser modificadas (ajustadas).

A rede biolégica é capaz de controlar qual ligagdo sinaptica devera ser
trabalhada pelo sinal de entrada. De forma analoga, o modelo matematico ajustara
as matrizes correspondentes de acordo com a entrada da rede. Isto sera possivel

através dos Campos de Atracao, introduzidos a seguir.

6.3 Campos de Atracao

A caracteristica de aprendizagem inata do cérebro, associada ao tratamento
especifico do Objeto de Conhecimento, sera tratada aqui, como Campo de Atracao.
Através dos Campos de Atracdao, a rede tratara os sinais de entrada com

determinadas ligacdes sinapticas. De forma biologica, isso significa que, na Figura
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6.3, o Campo de Atracao conduziu a melhoria sinaptica, entre os neurénios 1 e 3,
pelo caminho tracejado. De forma analoga, o treinamento representado na Figura

6.4, trabalha pelos caminhos em destaque.

O Campo de Atracao, pela notacdo matematica, é observado através da
equagdo 6.1. O calculo da Matriz A,, sera dado pela média aritmética de todos
os valores de entrada com alvo p . O indice / estd associado as entradas da
primeira camada oculta, que variam entre 7 e m. Espera-se encontrar a média dos
valores de entrada que proporcionam um alvo especifico. Isto sera necessario para
que seja possivel realizar a classificagdo dos dados do ambiente. Por exemplo, os
valores para o aprendizado de Portugués, conforme na Figura 6.2, possuem
determinado comportamento. A Matriz A4;, define esse comportamento, que sera
utilizado durante o treinamento da rede para caracterizar os dados de entrada
como sendo associados ao Portugués — quando se aproximarem da média

armazenadaem A;, -oua Matematica — valores proximos de A,

N
Z(xi(n)dp(n)), Vi, i=12,..,n (6.1)

n=1

et
p
Deve-se ressaltar que, como se trata de um grupo de dados aplicados a
classificagdo de padrées, os possiveis valores assumidos por d, (i), i=12,...,n
serao 0 e 1. Isso implica no resultado do somatério, pois as entradas associadas ao
resultado esperado p serao multiplicadas por 1 e as entradas do valor alvo
p+1 serao multiplicadas por 0, nao tendo influéncia direta no somatério. Este
calculo é necessario para se obter a média das entradas exclusivamente
relacionada ao alvo p - que sera 1, e anular as entradas de p+1 -
multiplicadas por 0 e conseqlientemente anuladas. O valorde N, é demonstrado

abaixo.

N,=>.d,(n), Vp (6.2)

Desta forma, a divisao realizada na equagdo 6.1, com denominador N, ,

que indica exatamente o nimero de elementos com valor 1 (ou seja, elementos
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associados ao Campo de Conhecimento em questdo), trara o valor da média das

entradas (1,2,...,m) para o Campo de Conhecimento tratado.

A média aritmética dos valores de entrada sera usada para o calculo da
distancia euclidiana. Para cada iteracdo de treinamento operado pela rede neural
artificial, a distancia euclidiana sera calculada conforme a equacao a seguir.

dp(n):\/i[Aip_xi(n)]zJ Vp (6.3)

O menor dos valores d, encontrado, na iteragdo n, implicara na escolha
do percurso sinaptico adequado ao treinamento. Esta afirmacdo implica na
existéncia de p matrizes de pesos para cada neurbnio da primeira camada

oculta. Cada neurdnio, tera uma matriz sinaptica ,W ,(n) para cada valorde p

Durante o aprendizado (ou utilizagao da rede apés etapa de treinamento), na
iteracdo n, os valores de d, serdo calculados. O menor dos valores mostrara,

através do indice p , qual das matrizes ,W ;(n) sera utilizada para influenciar

p
os sinais de entrada, e consequentemente, sera ajustada pela regra de

aprendizado backpropagation.

Deve-se observar, pois, que o Campo de Atracdo s6é sera aplicado aos
estimulos da camada diretamente conectada aos sinais de entrada da rede
(primeira camada oculta). As demais camadas ocultas, e a camada de saida, terao

comportamento idéntico ao apresentado no Capitulo 5.

6.4  Algoritmo

Se comparado com o algoritmo de aprendizado backpropagation
apresentado no Capitulo 5, o modelo alterado trara as seguintes modificacdes:

Alteracées aplicadas a fase inicial:

Definir o valor de p de acordo com o numero de padrbes: Nesta etapa somente
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sera definido o niumero de Objetos de Conhecimento.

Definicao dos Campos de Atracdo: Calculos pertinentes a definicdo da matriz

A,, , que define os valores de atracdo utilizados nas iteragdes de treinamento da
rede. Cada coluna da matriz representa um dos Objetos de Conhecimento.

Definicdo das matrizes sinapticas para cada Objeto de Conhecimento: Conforme
observado, cada neurbnio da primeira camada oculta tera p matrizes de pesos
sinapticos. Cada uma dessas matrizes deve ser, de inicio, idéntica a matriz de

pesos padrao do treinamento backpropagation.

Alteracébes aplicadas a fase de propagacao:

Calculo das distancias euclidianas d, : Apo6s efetuar o calculo, conforme
apresentado na equagao 6.3, deve-se considerar o menor dos valores encontrados,
e através do indice, selecionar a matriz W ,(n) correspondente a iteragao.
Realizar os calculos de propagacao da primeira camada oculta: Deve-se apenas se

atentar para a utilizagao de pWﬂ(n) , como matriz de pesos sinapticos.

Alteracées aplicadas a fase de retropropagacao:

Ajuste da matriz sinaptica: De forma similar aos tépicos anteriores, todo ajuste de

minimizagdo devera ser aplicado somente a matriz ,W ;(n) , correspondente ao

Objeto de Conhecimento p

No algoritmo abaixo, sera demonstrado o comportamento algoritmico da

rede backpropagation alterada.

Pardametros iniciais da rede:

Parametro que identificaa atual iteracGonarede : n

Objetos de conhecimento: p

Indice dos sinais de entrada : i

Indice dos neurénios da primeira camada(oculta): j

Indice dos neurénios da segunda camada (saida): k

Funcdo de ativacdo sigméide da primeira camada(oculta): ¢"(.)
Funcdo de ativacdo linear da segunda camada ( saida): ¢ (.)
Inicializacdo aleatoria dos pesos e bias da primeiracamada(oculta):
Wyi) (n) e b(j]) (n) sdoinicializados comvalores aleatorios
Inicializacdo aleatoria dos pesos e bias da segunda camada (de saida) :

W (n) e bl(n) sdoinicializados comvalores aleatdrios &



O critério de parada darede serd definido pela Energia Média do Erro Quadrado
N

1 1 2
Emed:ﬁz e(n) onde s(n)zz—z e;(n)

n=1 jec
onde C inclui todos os sinais de entrada da rede
O critério de parada darede é O e a taxa de treinamento é dada por n
Cdlculodos Campos de Atragdo :

N N
Az‘p:‘}v— Z(xi(n)*dp(n)): Yi onde NPZde(n), Vp
p n=1 n=1
Defini¢do das matrizes sindpticas associadas aos Objetos de Conhecimento :
Wi(n)=W(n), ¥p

p'r i Ji

Procedimento de propagacdo:

Cdlculodas distancias Euclidianas :

dp(n):\/z [Aip_xi(n)]ZJ Vp

i=1
Defini¢do do indice damenor distancia Euclidiana :
p=argmin|d,, ¥ p|

Cdlculodo Campo Local Induzido da primeiracamada oculta :

Resultado da primeira camadaoculta :

(=0 [V)(n)], ¥

Cdlculodo Campo Local Induzido da camadade saida :
J
vf)(n):bf)ﬁLz w(n)y,(n), Yk
i=1

Resultado da camada de saida :
oi(m) = [v (n)], Vk

Cdlculodoerro :

89
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Procedimento de retropropagacdo:

Cdlculodo gradiente da camadade saida :
52/ (n)=e,(n)@ " [v2(n)], Yk

Cdlculoda correcdo dos pesos e bias da camada de saida :

AW (n)=ns (n)y,(n), Yk e AbY(n)=nsy(n), Yk
Cdlculodo gradiente da primeira camadaoculta :

8 (n)= v 25 n)wy(n), Vj

Cdlculoda correcdo dos pesos e bias da primeira camadaoculta :
AW (n)=nsV(n)x,(n), Yj e AD(n)=ns(n), V¥
Ajuste dos pesos e bias :

Wﬁ;)(n+1):W(,;)(n)+AW§;)(n), Yk, Vj
Woan+1)=,W (n)+ AW (n), Vj, Vi

b2 (n+1)=b% (n)+A b7 (n), Yk

b (n+1)=b"(n)+Ab"(n), V¥ j

N
Calcular emedzlﬁz ) e fazer n=n+1

Repetir procedimento de propagacdo e retropropagacdo enquantoe ,,,,>0

Algoritmo do aprendizado backpropagation alterado

Através das alteracdes propostas neste capitulo, pode-se encontrar grande
impacto computacional durante a etapa de treinamento da rede, melhorando o
tempo do processo e a quantidade de iteragbes. O Capitulo 7 abordara alguns
testes computacionais relacionados aos algoritmos da rede backpropagation
comum e da rede alterada, assim como tabelas, com informacdes sobre os

resultados encontrados e as devidas comparacdes.
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Avaliacao Empirica das Redes

Neste Capitulo os algoritmos observados nos Capitulos 5 e 6, serao
utilizados em uma situagao pratica, na qual se busca encontrar termos empiricos
para a avaliacao de performance das redes. A rede neural artificial, com algoritmo
de aprendizado supervisionado backpropagation, sera comparada com sua versao
alterada, com variagbes nos parametros e precisdao do critério de parada
apresentado na equagao 5.10, no Capitulo 5.

7.1 Arquitetura e Caracteristica das Redes

Ambas as redes serao testadas com a mesma arquitetura, sob a amostra de
dados aleatéria idéntica. Vale ressaltar que o objetivo principal deste Capitulo
firma-se na obtencao de valores, com caracteristica comprobatéria, para os dois
modelos apresentados. Desta forma, a formalizagdo da arquitetura e o conjunto de

dados necessitam ser os mesmos.

_..O
O—o

Primeira Camada Oculta Camada de Salda

Figura 7.1 — Arquitetura da Rede.

Conforme visualizado na Figura 7.1, a arquitetura adotada pelas redes tera
duas camadas: uma camada oculta, representando a primeira camada da rede, e
uma camada de saida. A primeira camada oculta esta em contato direto com os
sinais de entrada (estimulos da rede). Essa camada sera formada por trés

neurdnios, cada um deles associado a uma fungdo de ativagao sigmdide. A
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camada de saida é formada por dois neurénios. Trabalha-se com funcdes lineares
nessa camada.

O vetor de entrada, para cada iteracao, possui dimensao trés — ou seja, em
cada iteracdo, a rede recebe trés valores de entrada. A rede apresenta dois valores
de saida. Quando o primeiro neurdnio de saida apresenta o valor 7, espera-se que
0 outro calcule o valor 0. Isso é definido pelo conjunto dos valores alvo, composto
por um vetor de dois elementos, em iteragdo. No total, os dois vetores, de entrada
e saida alvo, sao compostos por 500 exemplos, apresentados no Apéndice I. Para
cada exemplo, um Unico elemento do vetor alvo apresenta valor nulo — sendo o
outro, o associado ao padrao utilizado (com valor 7). Na classificacao de padrdes,
utiliza-se esse comportamento. Uma rede com dois elementos de saida tratara da
classificacdo dos dados de entrada em dois padrdes distintos. Os dados estarao
enquadrados no primeiro padrao quando o primeiro elemento de saida assumir o
valor 1 e o segundo elemento assumir o valor 0. De forma analoga, o segundo
padrdao sera referenciado quando a rede apresentar 0 e 1 para o primeiro e

segunda valor de saida, respectivamente.

A rede sera treinada até que o critério de parada ¢,,, seja inferior ou igual a
6 . Neste ponto, espera-se que o valor real apresentado pela rede seja proximo ao
valor alvo. O treinamento utilizado, em ambos os casos, sera o backpropagation,

exceto pelas alteragdes propostas no Capitulo 6, em uma das redes utilizadas.

7.2 Arquitetura Computacional

Para executar os experimentos foi utilizado o aplicativo MATLAB R2006a, da
empresa The MathWorks. Em todos os casos testados, para as duas redes, foi
utilizado um computador Dell, com processador Intel Dual Core de 1.66 Ghz, 1024
de memoria principal. Foi utilizado o sistema operacional Microsoft Windows XP.
Os testes foram preferencialmente realizados sob a mesma plataforma para deixar
que as diferencas encontradas entre as redes sejam unicamente associadas a
performance do algoritmo e ndao ao poder computacional empregado. O cbdigo

fonte utilizado encontra-se no Apéndice II.
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7.3 Parametros das Redes

Os pesos e bias da rede foram inicializados com valores aleatérios, variando
entre -0.5 e 0.5. Para o algoritmo backpropagation alterado o valor inicial da matriz
de pesos da primeira camada oculta foi propagada para as matrizes associadas
aos Objetos de Conhecimento, conforme visualizado em detalhes na Figura 6.5.

As fungbes de ativacao lineares existentes na camada de saida nao
trabalham com parametros especificos, por caracteristica propria. Porém, a funcao
sigmdide apresentada na camada de saida, trabalha com um termo caracteristico:
o parametro de inclinagdo a . Em todos os testes realizados, o parametro de
inclinagdo adotado sera a=0.8 .

Foi executada uma sequéncia de testes, onde a taxa de aprendizado 7
assumiu os valores 0.2, 0.3 e 0.4. A taxa de aprendizado, conforme ja observado,
proporciona o poder de aprendizado da rede, com mais ou menos intensidade. O
critério de parada tera seu valor igual @ 1077 ou 108 . Estes valores foram
adotados para compor os testes apresentados, porém sem nenhuma

particularidade especifica.

7.4  Andlise dos Resultados

A Tabela 7.1, mostra os valores encontrados para os testes realizados com
as redes. Utiliza-se aqui 9=10"%, como critério de parada, e a taxa de aprendizado
n=0.4 .

Backpropagation Backpropagation Alterada
Critério de Parada 0 0.00000001 0.00000001
Parametro de Inclinagao a 0.8 0.8
Taxa de Aprendizado n 0.4 0.4
NUmero de Iteracoes 26208 1757
Tempo (Segundos/Minutos) 94,0499/ 1:34 6,3798 / 0:06
E, ., (Erro) 0.00000000984724 0.00000000819718

Tabela 7.1 — Primeiro Exemplo
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Observe que, em todos os parametros relacionados a otimizacao e tempo de
execucgao, a rede alterada apresentou melhores resultados. Os testes efetuados,
relativamente, foram resolvidos em poucas iteragdes. Para a rede alterada, por
exemplo, com 1757 iteracdes, o grupo de dados foi apresentado, por completo, trés
vezes. O préximo exemplo tratara da mesma otimizacao (sob mesmo critério),
porém com uma taxa de aprendizado suavemente menos impactante: 7=0.3 .
Observe que, apenas por essa modificacdo, a rede apresentou uma performance

consideravelmente lenta, se comparado com os outros testes efetuados.

Backpropagation Backpropagation Alterada
Critério de Parada 6 0.00000001 0.00000001
Parametro de Inclinacao a 0.8 0.8
Taxa de Aprendizado n 0.3 0.3
Numero de Iteracoes 276207 48663
Tempo (Segundos/Minutos) 992,9161 / 16:33 174,6669 / 2:55
E, . (Erro) 0.00000000998938 0.00000000997125

Tabela 7.2 — Segundo Exemplo

Pode-se observar uma melhoria consideravel na performance da rede
alterada, em relacao a rede backpropagation comum. A rede alterada encontrou
uma Energia do Erro Médio Quadratico inferior, em 48663 iteracdes, ao encontrado
pela backpropagation, com 276207 iteragbes. O tempo de execugao também foi

otimizado.

Nos casos apresentados, aspirava-se encontrar ¢=10"°. Os proximos
exemplos a serem tratados, trabalham com um critério de parada mais suave, o
que minimiza o tempo de aprendizado, tendo como custo, uma menor precisao. O
terceiro exemplo, apresentado na Tabela 7.3, utiliza uma taxa de aprendizado
menor, definida como 7=0.2 . Como houve folga em relagdo a precisao da rede, o
namero de iteracdes sera, considerando o valor de  , menor.

Com os valores encontrados neste ultimo exemplo, pode-se destacar que o

By

nivel da taxa de aprendizado nao é diretamente proporcional a precisao da

minimizacao do erro. Se comparados os valores de ¢, das Tabelas 7.1 e 7.3,
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observa-se que, com o parametro 7n=0.4, a rede apresentou melhor
comportamento, inclusive em performance. Em ambos os casos, a alteracao

sugerida neste estudo obteve melhorias interessantes, do ponto de vista da

otimizacao.
Backpropagation Backpropagation Alterada
Critério de Parada 6 0.0000001 0.0000001
Parametro de Inclinagao a 0.8 0.8
Taxa de Aprendizado n 0.2 0.2
NUmero de Iteracoes 177816 77605
Tempo (Segundos/Minutos) 638,1226 / 10:38 278,5681 / 4:39
E, ., (Erro) 0.00000009972402 0.00000009946938

Tabela 7.3 — Terceiro Exemplo

O ultimo dos exemplos (exemplo 4) tratara do treinamento com critério de
parada idéntico ao anterior, ou seja, #=10"", porém com a taxa de aprendizado
definida como #=0.3 - um valor intermediario, entre os testes realizados acima.
Esta alteragcao proporcionou o encontro de um ponto de convergéncia de forma
mais rapida do que o modelo apresentado na Tabela 7.3, devido ao maior ajuste
atribuido aos pesos. Em cada iteracdo, os pesos sinapticos sao ajustados por

(1) |
wlnt1]=w

Ji

(1-1]
i

VL d)
(nl+né; n)y ‘”), onde 7 afeta o comportamento da regra. Em

comparacao ao exemplo anterior, onde 7=0.2, este experimento oferece um

ajuste de maior consideracgao a rede.

Backpropagation Backpropagation Alterada
Critério de Parada 6 0.0000001 0.0000001
Parametro de Inclinagao a 0.8 0.8
Taxa de Aprendizado n 0.3 0.3
Numero de Iteracoes 27705 5250
Tempo (Segundos/Minutos) 99,5809/ 1:40 18,9312/ 0:19
E,.. (Erro) 0.00000009959973 0.00000009239615

Tabela 7.4 — Quarto Exemplo

O exemplo apresentado na Tabela 7.4 sera complementado, por
conveniéncia da comparacao entre os modelos tratados, com graficos apontando a

minimizacao do erro no ajuste dos pesos sinapticos. A Figura 7.2, a seguir, mostra
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a otimizacao associada ao algoritmo backpropagation comum.

Observe, conforme apresentado no percurso da linha de ajuste dos pesos,
que a otimizagao obteve declinio mais acentuado no inicio do processo — anterior
as 5000 iteracoes. A partir disso, 0 processo apresentou uma minimizacao mais

suave. Ao final das 27705 iteracdes, o critério de parada foi superado.

¥ 1|:|'5 Ajuste dos Pesos Sinapticos
10F

Energia Média do Erro Quadrado
m

0 0.5 1 1.5 2 245 3
lteragdes y 1|:I4

Figura 7.2 — Ajuste dos Pesos da Rede Backpropagation

Note, porém, que o ajuste dos pesos apresentado pela rede alterada, obteve
uma otimizacdo altamente acentuada, alcancando o critério de parada com 5250
iteracdes. Ao observar as Figuras 7.2 e 7.3, fica claro que as alteracdes propostas
no Capitulo 6, oferecem uma melhoria de performance consideravel para a rede
backpropagation. Nos quatro exemplos apresentados, a rede alterada obteve um
nivel melhor de minimizagdo, com um nimero menor de iteracdes, processadas

num periodo de tempo inferior ao da rede comum.
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w10 Ajuste dos Pesos Sinapticos
10

Energia Média do Erro Quadrado
m

| |
a 0.5 1 1.5 2 25 3
lteragdes « 10

Figura 7.3 — Ajuste dos Pesos da Rede Backpropagation Alterada

As perspectivas exibidas nas Figuras 7.2 e 7.3 mostram com clareza o
diferencial dos algoritmos se tratando do nimero de iteragbes necessarias para

encontrar um erro satisfatorio.
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Conclusoes

Do ponto de vista pratico, todo o comportamento alcangado pela rede neural,
com o treinamento repetitivo, € aprimorado, no sentido de favorecer o aprendizado.
A analise bioloégica favorece o conceito estabelecido, que indica particularidades
existentes no processo de aprendizado dos seres vivos. Toda a alteracao sinaptica
decorrente da assimilagao dos estimulos ja apresentados ao corpo neural sera
reforcada com certo nivelamento, ajustando o valor representativo dos elementos
quimicos existentes nas ligagdes sinapticas. O nivel da reaprendizagem afetara
fortemente as conexdes previamente contempladas com os ajustes quimicos
iniciais. Ou seja, o processo induzido na reapresentacdao do mesmo estimulo
proporciona a capacidade de maior assimilagdo do mesmo. A forma biolégica do

processo trabalha com esta perspectiva.

O estudo realizado neste trabalho contribuiu para que o comportamento
artificial utilize questdes bioldégicas mais recentes, introduzindo os conceitos aos
modelos existentes. Nos experimentos realizados, nao foram encontradas
limitagcdes em relacao a utilizacao do algoritmo. Em esséncia, o modelo trabalha
com a classificacao de padrdes dos dados, onde o treinamento supervisionado é
requerido. Esse fato é confirmado pela associagao dos valores alvo com os Objetos
de Conhecimento, tratados no Capitulo 6. A rede nao foi elaborada para tratar
situagbes onde nao exista um conjunto de dados alvo, ou seja, nao é capaz de
trabalhar com o treinamento nao-supervisionado. Outras limitagcbes nao foram

encontradas.

O escopo apresentado, sob a modelagem neural do treinamento de
retropropagacdo, indicou que o aprendizado deveria ser tratado distintamente,
quando associado ao trabalho de padronizagao. O cérebro bioldgico favorece estas
preliminares. O trabalho apresentado tende a direcionar o estudo dos modelos
neurais artificiais para este mesmo percurso. Assim, a dissertacdao centrou-se na
concepcao de analises empiricas, realizadas com intuito de comprovar
perspectivas computacionais e de otimizagao associadas as alteracdes propostas.
Todavia, cria-se a abertura para a implementacao dos novos modelos em projetos

futuros, intermitentes ou complementares a este, ou ainda, a utilizacao das
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importancias observadas, em estudos e casos reais.

As principais vantagens fornecidas pela alteracdo do algoritmo
backpropagation, em relacao ao seu modelo convencional, estdo centradas na
performance. Conforme observado no Capitulo 7, mais especificamente nos quatro
experimentos realizados, a rede alterada teve grande melhoria em relagdo ao
tempo de execucdo e o numero de iteragbes. O quarto experimento, com

resultados mais expressivos, teve uma diferenca aproximada de 20.000 iteragdes.

Para experimentos futuros, poderia ser considerada a possibilidade de
aplicacao do modelo alterado em situagdes reais, com valores fornecidos em bases
de benchmark ou em estudos especificos — associados a academia ou ao meio
empresarial. Deve-se também observar a possibilidade de aplicacdo da légica
fuzzy na definicdo das fronteiras entre os Campos de Atracdo. Essencialmente, a
abertura para novos projetos firma-se na utilizagao de um contexto supervisionado
de treinamento. Contudo, pode se considerar a elaboracao de redes de
treinamento  nao-supervisionado a partir dos conhecimentos biolégicos
apresentados, criando assim, novos modelos neurais artificiais.

Pode-se concluir que, a estimativa do reaprendizado, quando atribuido ao
escopo artificial, favorece o comportamento dos modelos. Nas praticas empiricas, o
comportamento da rede teve melhorais consideraveis, atribuindo énfase a analise
tedrica realizada. Isso significa que se obteve melhoria de performance com a

aproximagao do modelo neural ao comportamento biologico.



9.

100

Referéncia Bibliografica

Amari, S.I. (1971) Characteristics of randomly connected threshold-element networks
and network systems. Proceedings of the IEEE. NC State University, Raleigh, USA.

Anderson, C.W. (1986) Learning and Problem Solving with Multilayer Connectionist
Systems. Dissertation. University of Massachusetts.

Anderson, J.A. (1995) An Introduction to Neural Networks. MIT Press.

Arbib, M.A. (2003) The Handbook of Brain Theory and Neural Networks. The MIT
Press. Cambridge, Massachusetts, London, England.

Arone, E.M. Philippi, M.L.S. Vono, Z.E. (1994) Enfermagem médico-cirtrgica aplicada
ao sistema nervoso. Senac. Sao Paulo, SP.

Ashby, W.R. (1952) Design for a Brain. New York, John Wiley.

Ballou, R.H. (1993) Logistica Empresaria: transporte, administracdo de materiais e
distribuicao fisica. Atlas.

Barbosa, C.D. (2005) Uma aplicagcdo de Redes Neurais Artificiais a classificacdo dos
municipios do Estado do Rio de Janeiro segundo indicadores sociais. Universidade
Estadual do Norte Fluminense Darcy Ribeiro, UENF. Campos dos Goytacazes, RJ.

Barreto, J.M. (2002) Introducdo as Redes Neurais Artificiais. Laboratorio de
Conexionismo e Ciéncias Cognitivas. UFSC. Florianépolis, SC.

Bishop, C.M. (1995) Neural Networks for Pattern Recognition. Oxford University Press.

Boker, S.M. (1996) Linear and Nonlinear Dynamical Systems Data Analytic
Techniques and an Application to Developmental Data. Dissertation. University of
Virginia.

Boothe, R.G. (2002) Perception of the Visual Environment. Springer.

Braga, A.P. Carvalho, A.C.P.L.F. Ludermir, T.B. (2000) Redes Neurais Artificiais:
Teoria e aplicacbes. LTC. Rio de Janeiro, RJ.

Braitenberg, V. (1984) Vehicles: Experiments in Synthetic Psychology. The MIT Press;
Reprint edition.

Carvalho Filho, S. (2004) Estatistica basica para concursos: teoria e 150 questbes.
Impetus. Niteréi, RJ.

Chiavenato, I. (2004) Recursos humanos: o capital humano das organizagcées. 8. ed.
Atlas. Sao Paulo, SP.

Cordeschi, R. (2002) The Discovery of the Artificial: Behavior, Mind, and Machines



101
Before and Beyond Cybernetics. Springer.

Coudry, M.L.H. Freire, F.M.P. (2005) O Pequeno Grande W. Universidade Estadual de
Campinas. Campinas, SP.

Dawson, M.R. (1998) Understanding Cognitive Science. Blackwell Publishing.

Demuth, H. Beale, M. Hagan, M. (2007) Neural Network Toolbox 5: User's Guide. The
MathWorks, Inc. Natick, MA.

Fausett, L. (1994) Fundamentals of Neural Networks: Architectures, Algorithms, and
Applications. Prentice Hall.

Forcada, M.L. (2002) Neural Networks: Automata and Formal Models of Computation.
Dept. Llenguatges i Sistemes Informatics, Universitat d'Alacant. Spain.

Freeman, J.A. Skapura, D.M. (1991) Neural Networks: algorithms, applications, and
programming techniques. Addison-Wesley Publishing Company.

Golden, R.M. (1996) Mathematical Methods for Neural Network Analysis and Design.
MIT Press.

Gupta, M.M. Homma, N. Jin, L. (2003) Static and Dynamic Neural Networks: from
fundamentals to advanced theory. Wiley-IEEE.

Haykin, S. (2001) Redes Neurais: principios e praticas. 2. ed. Bookman. Porto Alegre,
RS.

Hebb, D.O. (1949) The Organization of Behavior: A Neuropsychological Theory. New
York, Wiley.

Held, J. Bautista, J. Koehl, S. (2006) From a Few Cores to Many: A Tera-scale
Computing Research Overview. Intel Corporation. Santa Clara, CA.

Hinton, G.E. Sejnowski, T.J. (1999) Unsupervised Learning: Foundations of Neural
Computation. MIT Press.

Hoffgen, K.U. Simon, H.U. Horn, K.S.V. (1995) Robust Trainability of Single Neurons.
Journal of Computer and System Sciences. Academic Press.

Howlett, R.J. Jain, L.C. (2001) Radial Basis Function Networks 2: New Advances in
Design. Springer.

Intrator, N. (2003) Information Theory and Visual Plasticity. The Handbook of Brain
Theory and Neural Networks. The MIT Press. Cambridge, Massachusetts, London,
England.

Johansen, R. Swigart, R. (1994) Depois da Reengenharia: Motivando e Valorizando o
Profissional na Empresa Redimensionada. Objetiva. Rio de Janeiro, RJ.

Klein, R.M. (1999) The legacy Hebb. Canadian Journal of Experimental Psychology.
Ottawa, Ontario.



102

Kohonen, T. (1982) Self-organized formation of topologically correct feature maps.
Department of Technical Physics, Helsinki University of Technology, Espoo,
Finland.

Lawson, M.V. (2004) Finite automata. Department of Mathematics. School of
Mathematical and Computer Sciences, Heriot-Watt University. Scotland.

Lingireddy, S. Brion, G.M. (2005) Artificial Neural Networks in Water Supply
Engineering. ASCE Publications.

Linsker, R. (1988) Self-organization in a perceptual network. Computer Magazine.

Lopez Pifiero, J.M. (2006) Santiago Ramon y Cajal. Publ. Universitat de Valencia.
Valencia, ES.

Maccorduck, P. (2004) Machines Who Think: : a Personal Inquiry Into the History and
Prospects of Artificial Intelligence. AK Peters, Ltd.

Malsburg, von der C. (1973) Self-organization of orientation-sensitive cells in the striate
cortex. Kybernetik, Biological Cybernetics. New York.

Mangasarian, O.L. (1993) Mathematical Programming in Neural Networks. ORSA.
Journal on Computing.

Minsky, M.L. (1954) Theory of neural-analog reinforcement systems and its application
to the brain-model problem. PhD Thesis. Princeton University.

Minsky, M.L. (1961) Steps Toward Atrtificial Intelligence. Research Lab. of Electronics.
Massachusetts Institute of Technology, MIT.

Mohan, C.K. Mehrotra, K. Ranka, S. (1997) Elements Of Elements of Artificial Neural
Networks. MIT Press.

Nguyen, D. Widrow, B. (1990) /Improving the Learning Speed of Two-Layer Neural
Networks by Choosing Initial Values of the Adaptive Weights. International Journal
Conference on Neural Network. San Diego, CA.

Paula, M.B. (2000) Reconhecimento de Palavras Faladas usando Redes Neurais
Artificiais. Universidade Federal de Pelotas. UFPEL. Pelotas, RS.

Pfeifer, R. Scheier, C. (1999) Understanding Intelligence. The MIT Press.

Pinheiro, G.R.V. (1996) Redes Neurais Aplicadas na Inferéncia de Propriedades de
Derivados de Petréleo. Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro, PUC-RJ.
Rio de Janeiro, RJ.

Poole, D. Salerno, M. (2004) A'lgebra Linear. Thomson Learning Ibero.

Portugal, M.S. Fernandes, L.G.L. (1995) Redes Neurais Artificiais e Previsao de Séries
Econdémicas: Uma Introducdo. UFRGS. Porto Alegre, RS.



103

Povoa, C.L.R (2005) Heuristica Grasp para o problema de Roteamento de Veiculos
com Multi-compartimentos e sua integracdo com o Sistema de Informacao
Geografica Geo-Rota. UENF. Campos dos Goytacazes, RJ.

Prado, M.M.B. (2004) Estudo sobre a parestesia do nervo alveolar inferior poés
cirurgias de terceiros molares inferiores. Dissertacdo de Mestrado. USP. Séao
Paulo, SP.

Ramalho, J.P. Issa, F.M.R. Pereira, M.C. Brandi, S.D. Garcia, C. Junior, F.K. (2003)
Uma Proposta para Comparacao de Performance entre Redes Neurais Artificiais.
Universidade Catélica Dom Bosco, UCDB - Campo Grande, MS.

Ramoén y Cajal, S. (1906) The structure and connexions of neurons. Nobel Lecture.
Amsterdam, Netherlands.

Randlov, R. (2001) Solving Complex Problems with Reinforcement Learning. Ph.D.
Thesis. University of Copenhagen.

Rochester, N. Holland, J. Haibt, L. Duda, W. (1956) Tests on a cell assembly theory of
the action of the brain, using a large digital computer. |IEEE Transactions on
Information Theory. vol. 2.

Rosenblatt, M. (1956) Remarks on some nonparametric estimates of a density function.
Annals of Mathematical Statistics.

Rosenblatt, M. (1958) The Perceptron: A probabilistic model for information storage
and organization in the brain. Psychological Review.

Rosler, R. Quevedo, J. (1998) Neuroquimica da Mem©dria. Universidade Federal do Rio
Grande do Sul, UFRGS. Porto Alegre, RS.

Rumelhart, D.E. G.E. Hinton, R.J. Williams. (1986) Learning representations of back-
propagation errors. Nature, London.

Santos, D.L. Milano, M.E. Rosat, R. (1998) Exercicio Fisico e Meméria. Universidade
Federal do Rio Grande do Sul, UFRGS. Porto Alegre, RS.

Schildt, H. (1989) Inteligéncia Artificial Utilizando a Linguagem C. ed. MacGraw-Hill.
Sao Paulo, SP.

Sejnowski, T.J. (1977) Storing covariance with nonlinearly interacting neurons. Journal
of Mathematical Biology. New York.

Shannon, C.E. (1948) A Mathematical Theory of Communication. The Bell System
Technical Journal. vol. 27.

Soto, C.P. (1999) Redes Neurais Temporais para o Tratamento de Sistemas Variantes
no Tempo. PUC-RJ. Rio de Janeiro, RJ.

Tanizak, H. (1996) Nonlinear Filters: Estimation and Applications. Springer.

Timoszczuk, A.P. (2004) Reconhecimento Automatico do Locutor com Redes Neurais



104

Pulsadas. Universidade de Sao Paulo, USP. Tese de Doutorado. Sao Paulo.
Uttley, A.M. (1956) A Theory of the Mechanism of Learning Based on the Computation
of Conditional Probabilities. Proceedings of the International Conference on

Cybernetics. Paris. Gauthier-Vellair.

Veelenturf, L.P.J. (1995) Analysis and Applications of artificial neural networks.
Prentice Hall.

Vidyamurthy, G. (2004) Pairs Trading: Quantitative Methods and Analysis. Wiley
Finance.

Wang, L. (2005) Support Vector Machines: Theory and Applications. Springer.



105

Apéndice | — Dados utilizados pelas Redes

As colunas de dados apresentadas neste apéndice exibem respectivamente
os valores de entrada e os valores alvo da rede. Cada linha esta associada a uma
iteracdo da rede. Cada coluna representa um elemento do vetor. O vetor de

entrada possui trés elementos e o vetor alvo é formado por dois elementos.

Valores de entrada da rede: Valores alvo da rede:

2.3846 1.5050 0.5980
2.3672 1.5676 0.5998
2.3681 1.4759 0.5917
2.0503 0.8291 0.7043
2.3305 1.4379 0.5981
2.3682 1.4606 0.5946
2.3151 1.5396 0.5962
2.0860 0.8146 0.7059
2.0497 0.8100 0.7082
2.3645 1.5636 0.5934
2.3342 1.4579 0.5966
2.3534 1.5454 0.5969
2.3838 1.5136 0.5963
2.3703 1.5093 0.5956
2.3695 1.5243 0.5921
2.3957 1.5045 0.5912
2.0173 0.8020 0.7027
2.0252 0.8124 0.7074
2.0137 0.8988 0.7089
2.3199 1.4597 0.5934
2.0284 0.8531 0.7006
2.0988 0.8417 0.7042
2.0516 0.8666 0.7043
2.3226 1.5160 0.5924
2.3530 1.5281 0.5979
2.0380 0.8217 0.7068
2.3461 1.5136 0.5921
2.0059 0.8397 0.7005
2.0415 0.8695 0.7087
2.0015 0.8232 0.7097
2.0990 0.8211 0.7044
2.0498 0.8786 0.7064
2.0320 0.8040 0.7073
2.3412 1.5489 0.5973
2.3440 1.5867 0.5932
2.0213 0.8161 0.7063

0022 2 2 2 2002002 2202220000000 220002000
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2.0134
2.3630
2.0451
2.0313
2.3683
2.0612
2.0016
2.3058
2.0718
2.0454
2.0154
2.0728
2.3121
2.3893
2.3866
2.0908
2.0050
2.0191
2.0171
2.3340
2.3393
2.0038
2.3934
2.0873
2.3967
2.3010
2.3430
2.0687
2.0156
2.3856
2.0461
2.0412
2.0297
2.3650
2.3400
2.0733
2.0420
2.3920
2.0621
2.3905
2.3234
2.0335
2.3627
2.0414
2.3372
2.3566
2.0776
2.0701
2.0704
2.3665
2.0567
2.3999

0.8793
1.4741
0.8956
0.8987
1.4186
0.8391
0.8810
1.4735
0.8307
0.8558
0.8324
0.8522
1.4902
1.4546
1.4465
0.8768
0.8922
0.8156
0.8006
1.4628
1.5183
0.8541
1.4529
0.8762
1.5330
1.4274
1.5781
0.8654
0.8809
1.4980
0.8543
0.8098
0.8951
1.5966
1.4398
0.8624
0.8246
1.5689
0.8269
1.5138
1.5098
0.8344
1.5398
0.8345
1.4851
1.5433
0.8511
0.8017
0.8515
1.4731
0.8177
1.5923

0.7061
0.5942
0.7003
0.7038
0.5996
0.7002
0.7059
0.5937
0.7008
0.7035
0.7070
0.7055
0.5928
0.5975
0.5920
0.7024
0.7064
0.7017
0.7044
0.5963
0.5988
0.7087
0.5984
0.7065
0.5913
0.5918
0.5927
0.7017
0.7042
0.5918
0.7045
0.7001
0.7069
0.5945
0.5937
0.7001
0.7079
0.5963
0.7019
0.5937
0.5907
0.7039
0.5960
0.7084
0.5941
0.5949
0.7019
0.7081
0.7011
0.5986
0.7067
0.5994
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2.0360
2.3597
2.3701
2.3740
2.3803
2.0916
2.3873
2.0422
2.0553
2.3336
2.0357
2.0562
2.0898
2.0815
2.0273
2.3060
2.3409
2.0596
2.3597
2.0956
2.3812
2.3092
2.3166
2.0452
2.3870
2.0621
2.0247
2.3491
2.0611
2.3608
2.0246
2.3465
2.0342
2.3412
2.0503
2.3112
2.3015
2.0282
2.3784
2.0903
2.3829
2.3521
2.3461
2.3443
2.3852
2.3558
2.0816
2.0704
2.0713
2.3172
2.3049
2.0286

0.8451
1.4099
1.5925
1.4864
1.4168
0.8398
1.5027
0.8039
0.8708
1.5360
0.8502
0.8383
0.8245
0.8330
0.8374
1.4178
1.4948
0.8671
1.4323
0.8404
1.5220
1.4850
1.5666
0.8043
1.5539
0.8048
0.8647
1.4819
0.8929
1.4350
0.8413
1.5083
0.8598
1.4572
0.8278
1.4887
1.5328
0.8738
1.5972
0.8549
1.4333
1.5436
1.4891
1.4733
1.5519
1.4028
0.8023
0.8478
0.8772
1.5938
1.5511
0.8749

0.7026
0.5943
0.5925
0.5937
0.5905
0.7025
0.5927
0.7007
0.7086
0.5995
0.7043
0.7011
0.7079
0.7020
0.7054
0.5973
0.5909
0.7048
0.5917
0.7003
0.5930
0.5962
0.5916
0.7015
0.5956
0.7064
0.7019
0.5954
0.7031
0.5938
0.7051
0.5906
0.7031
0.5961
0.7031
0.5953
0.5928
0.7071
0.5953
0.7080
0.5961
0.5943
0.5991
0.5970
0.5905
0.5940
0.7022
0.7093
0.7045
0.5964
0.5911
0.7093
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2.0131
2.3848
2.0081
2.3319
2.0372
2.0049
2.3522
2.3375
2.0598
2.0889
2.3234
2.3264
2.3498
2.3958
2.0131
2.0288
2.0017
2.3560
2.3263
2.3214
2.3660
2.0170
2.3686
2.3013
2.0307
2.3074
2.3227
2.3703
2.3074
2.3276
2.3638
2.0948
2.0113
2.3156
2.0722
2.0663
2.3419
2.0081
2.3466
2.3862
2.0488
2.3531
2.3422
2.0957
2.0565
2.3870
2.0192
2.3934
2.3895
2.0437
2.0136
2.3399

0.8059
1.4419
0.8149
1.4750
0.8926
0.8433
1.4234
1.5647
0.8051
0.8898
1.5866
1.5999
1.4581
1.5533
0.8905
0.8183
0.8181
1.4488
1.5507
1.5204
1.4367
0.8460
1.5355
1.4621
0.8073
1.4141
1.5033
1.5165
1.4386
1.5542
1.5973
0.8172
0.8188
1.4244
0.8348
0.8117
1.4426
0.8149
1.5828
1.5313
0.8007
1.4363
1.5321
0.8808
0.8031
1.4054
0.8284
1.4274
1.5885
0.8529
0.8468
1.4717

0.7070
0.5954
0.7056
0.5913
0.7020
0.7012
0.5923
0.5995
0.7029
0.7007
0.5994
0.5979
0.5933
0.5933
0.7001
0.7099
0.7062
0.5918
0.5934
0.5940
0.5936
0.7062
0.5912
0.5922
0.7068
0.5999
0.5954
0.5949
0.5962
0.5969
0.5950
0.7092
0.7091
0.5924
0.7075
0.7027
0.5996
0.7034
0.5977
0.5911
0.7037
0.5950
0.5933
0.7011
0.7002
0.5948
0.7025
0.5948
0.5966
0.7015
0.7073
0.5971
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2.0869
2.0978
2.3681
2.0022
2.0069
2.3032
2.3276
2.3889
2.0569
2.0331
2.0568
2.3153
2.0639
2.0380
2.0608
2.3790
2.3103
2.0408
2.3150
2.0169
2.0734
2.3506
2.0641
2.3803
2.3083
2.0445
2.3875
2.3881
2.0616
2.0685
2.3515
2.3822
2.0130
2.3668
2.3455
2.0065
2.3922
2.3773
2.3542
2.0196
2.3016
2.0907
2.3331
2.0767
2.0802
2.0580
2.3943
2.0866
2.3629
2.3524
2.0219
2.0457

0.8374
0.8359
1.5332
0.8738
0.8147
1.5468
1.4737
1.5732
0.8841
0.8341
0.8020
1.5666
0.8331
0.8558
0.8824
1.5027
1.4315
0.8947
1.4769
0.8103
0.8589
1.4339
0.8984
1.5396
1.5641
0.8987
1.5671
1.4959
0.8338
0.8490
1.5212
1.4636
0.8746
1.4027
1.5810
0.8523
1.5122
1.4212
1.4014
0.8213
1.5782
0.8241
1.5008
0.8220
0.8529
0.8333
1.5540
0.8009
1.5585
1.4343
0.8895
0.8212

0.7024
0.7023
0.5987
0.7012
0.7018
0.5946
0.5999
0.5975
0.7059
0.7086
0.7079
0.5981
0.7077
0.7048
0.7000
0.5979
0.5959
0.7094
0.5969
0.7032
0.7040
0.5948
0.7084
0.5954
0.5981
0.7031
0.5967
0.5944
0.7062
0.7071
0.5903
0.5941
0.7080
0.5944
0.5972
0.7098
0.5935
0.6000
0.5955
0.7062
0.5924
0.7038
0.5944
0.7048
0.7020
0.7068
0.5926
0.7050
0.5955
0.5987
0.7014
0.7028

co—-r—,0—r0O00O0OO0—rO0O—rORr-A--O—r—rOAr-OO0O OO0 0O0—T0 00000000 —0O0

109



2.3225
2.0589
2.0313
2.0299
2.0343
2.0169
2.3486
2.3479
2.3193
2.3013
2.3813
2.3674
2.3594
2.3982
2.3440
2.0300
2.0292
2.3333
2.0258
2.0574
2.3638
2.3652
2.3930
2.3536
2.0217
2.0229
2.3307
2.0131
2.3166
2.0617
2.0713
2.0330
2.0582
2.0380
2.3956
2.3613
2.3289
2.3228
2.3055
2.0215
2.3007
2.3878
2.3968
2.0313
2.3027
2.0110
2.3310
2.3397
2.3928
2.0093
2.0845
2.3991

1.5818
0.8458
0.8769
0.8328
0.8437
0.8721
1.5904
1.5053
1.5819
1.5535
1.5848
1.5854
1.5231
1.5799
1.5402
0.8144
0.8903
1.5888
0.8957
0.8256
1.4503
1.5892
1.4620
1.4327
0.8348
0.8333
1.5441
0.8932
1.5823
0.8731
0.8451
0.8296
0.8120
0.8274
1.4392
1.4325
1.5942
1.5917
1.5200
0.8818
1.5578
1.4705
1.4311
0.8971
1.5587
0.8377
1.4270
1.4270
1.4782
0.8978
0.8121
1.5424

0.5999
0.7065
0.7042
0.7094
0.7012
0.7056
0.5977
0.5921
0.5908
0.5905
0.5980
0.5966
0.6000
0.5931
0.5939
0.7011
0.7040
0.5916
0.7001
0.7081
0.5986
0.5918
0.5973
0.5979
0.7005
0.7031
0.5905
0.7013
0.5986
0.7022
0.7094
0.7094
0.7075
0.7016
0.5922
0.5997
0.5905
0.5932
0.5961
0.7008
0.5998
0.5928
0.5984
0.7036
0.5900
0.7013
0.5978
0.5976
0.5949
0.7016
0.7019
0.5913
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2.3480
2.0061
2.3917
2.3370
2.0594
2.0233
2.0650
2.0970
2.0238
2.0714
2.3546
2.3668
2.3970
2.0642
2.0358
2.3091
2.3222
2.0964
2.3638
2.3275
2.0410
2.3023
2.3729
2.0742
2.3347
2.3958
2.3094
2.0392
2.3743
2.0833
2.3058
2.0863
2.0787
2.0131
2.3227
2.3314
2.3842
2.3452
2.3886
2.0457
2.0065
2.3484
2.0253
2.3163
2.0843
2.3610
2.3103
2.0560
2.0388
2.0559
2.3933
2.3049

1.4992
0.8738
1.4247
1.5397
0.8843
0.8992
0.8915
0.8285
0.8804
0.8022
1.5696
1.5342
1.4974
0.8694
0.8062
1.5348
1.5450
0.8792
1.4000
1.4089
0.8183
1.5454
1.5910
0.8655
1.4119
1.4314
1.4900
0.8747
1.5302
0.8530
1.5084
0.8145
0.8344
0.8505
1.4656
1.4503
1.4369
1.4651
1.5523
0.8201
0.8625
1.5939
0.8415
1.4973
0.8194
1.5131
1.4317
0.8731
0.8969
0.8799
1.4519
1.5212

0.5971
0.7019
0.5999
0.5911
0.7032
0.7040
0.7077
0.7078
0.7026
0.7064
0.5920
0.5918
0.5918
0.7066
0.7049
0.5949
0.5993
0.7016
0.5966
0.5991
0.7087
0.5915
0.5934
0.7088
0.5928
0.5958
0.5913
0.7035
0.5906
0.7063
0.5954
0.7047
0.7000
0.7004
0.5910
0.5957
0.5949
0.5962
0.5912
0.7013
0.7037
0.5966
0.7052
0.5950
0.7086
0.5939
0.5959
0.7078
0.7059
0.7009
0.5980
0.5945
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2.3096
2.0066
2.3925
2.0642
2.3981
2.3546
2.0065
2.0145
2.3824
2.3515
2.0048
2.3401
2.3907
2.3163
2.0454
2.3372
2.3383
2.0968
2.3765
2.0183
2.0516
2.3005
2.3397
2.3979
2.3952
2.3636
2.3750
2.3371
2.0478
2.3946
2.0773
2.0691
2.3844
2.0756
2.3131
2.3171
2.0094
2.3458
2.0494
2.0290
2.3077
2.0658
2.3306
2.3168
2.0722
2.3731
2.3008
2.3613
2.3797
2.0529
2.0058
2.0186

1.5274
0.8626
1.5259
0.8202
1.4192
1.4569
0.8455
0.8828
1.4268
1.5927
0.8620
1.4842
1.5340
1.5497
0.8961
1.5586
1.4506
0.8520
1.4754
0.8632
0.8910
1.5206
1.5463
1.4408
1.4521
1.4802
1.4252
1.5387
0.8871
1.4735
0.8703
0.8736
1.5763
0.8025
1.5449
1.4086
0.8350
1.5074
0.8582
0.8246
1.5442
0.8190
1.4741
1.5627
0.8005
1.5299
1.5308
1.5566
1.5284
0.8781
0.8412
0.8936

0.5956
0.7025
0.5912
0.7044
0.5947
0.5963
0.7084
0.7007
0.5912
0.5988
0.7041
0.5962
0.5904
0.5963
0.7056
0.5920
0.5966
0.7037
0.5910
0.7092
0.7074
0.5904
0.5932
0.5941
0.5949
0.5951
0.5996
0.5906
0.7048
0.5967
0.7018
0.7046
0.5930
0.7040
0.5910
0.5952
0.7095
0.5993
0.7029
0.7010
0.5924
0.7037
0.5929
0.5953
0.7036
0.5932
0.5905
0.6000
0.5982
0.7055
0.7042
0.7007
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2.3310
2.0555
2.3242
2.3129
2.3647
2.0242
2.0477
2.3240
2.0411
2.0881
2.3829
2.0998
2.3292
2.0083
2.0366
2.3641
2.0102
2.3583
2.0550
2.3989
2.3205
2.3462
2.0800
2.3259
2.3733
2.3152
2.0058
2.0599
2.0507
2.0046
2.3827
2.0114
2.0473
2.0464
2.0566
2.0016
2.3575
2.0512
2.3742
2.0486
2.3637
2.3286
2.0065
2.3891
2.0971
2.0755
2.3339
2.3247
2.0350
2.0241
2.0573
2.0112

1.5888
0.8011
1.5620
1.5374
1.4928
0.8340
0.8531
1.5434
0.8575
0.8301
1.5941
0.8559
1.5384
0.8804
0.8861
1.5475
0.8107
1.5371
0.8223
1.4097
1.5825
1.4097
0.8711
1.5426
1.5245
1.4407
0.8461
0.8708
0.8116
0.8048
1.5223
0.8351
0.8317
0.8929
0.8745
0.8615
1.4816
0.8287
1.5990
0.8097
1.5888
1.5355
0.8121
1.5525
0.8829
0.8687
1.4019
1.5988
0.8722
0.8098
0.8815
0.8616

0.5902
0.7069
0.5907
0.5970
0.5908
0.7033
0.7071
0.5913
0.7095
0.7031
0.5970
0.7001
0.5951
0.7098
0.7001
0.5997
0.7076
0.5903
0.7061
0.5901
0.5933
0.5954
0.7070
0.5928
0.5901
0.5918
0.7019
0.7009
0.7062
0.7017
0.5915
0.7011
0.7013
0.7058
0.7024
0.7076
0.5980
0.7087
0.5913
0.7002
0.5996
0.5941
0.7049
0.5934
0.7014
0.7046
0.5967
0.5909
0.7009
0.7032
0.7074
0.7086
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2.3857
2.3898
2.3161
2.3601
2.0450
2.0468
2.3767
2.3777
2.3397
2.3625
2.0359
2.0509
2.3823
2.3423
2.3944
2.3690
2.0637
2.0115
2.3037
2.0235
2.3330
2.0976
2.0783
2.0318
2.0660
2.0781
2.3438
2.0319
2.3964
2.0403
2.0679
2.0821
2.0233
2.3575
2.3329
2.3261
2.3949
2.0008
2.0643
2.0355
2.0181
2.0625
2.0302
2.3003
2.0823
2.3552
2.0442
2.0013

1.5639
1.5208
1.5766
1.4724
0.8357
0.8503
1.4091
1.4417
1.4961
1.5251
0.8724
0.8723
1.5883
1.5992
1.5824
1.4617
0.8231
0.8154
1.4625
0.8413
1.4411
0.8283
0.8534
0.8211
0.8462
0.8673
1.5184
0.8378
1.4040
0.8903
0.8020
0.8868
0.8933
1.4274
1.4976
1.5966
1.4903
0.8834
0.8678
0.8256
0.8585
0.8945
0.8848
1.4875
0.8244
1.5050
0.8955
0.8448

0.5975
0.5986
0.5902
0.5977
0.7025
0.7007
0.5983
0.5975
0.5949
0.5901
0.7068
0.7058
0.5956
0.5939
0.5919
0.5944
0.7005
0.7017
0.5918
0.7092
0.5964
0.7064
0.7023
0.7063
0.7092
0.7074
0.5989
0.7089
0.5989
0.7029
0.7040
0.7084
0.7033
0.5913
0.5957
0.5903
0.5967
0.7083
0.7003
0.7030
0.7087
0.7040
0.7031
0.5932
0.7016
0.5908
0.7096
0.7093
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Apéndice Il - Cédigo Fonte

Os cédigos apresentados neste apéndice foram desenvolvidos no aplicativo
MATLAB, de versao R2006a. Todos os arquivos precisam trabalhar em conjunto
para que o cbédigo realize o processamento de forma correta. Os dados

apresentados no Apéndice | também sao necessarios.

Arquivo da rede backpropagation: BACK2.m
% REDE BACKPROPAGATION

load ('C:\Documents and Settings\guilherme\Desktop\UENF3\Bjl.mat');
load ('C:\Documents and Settings\guilherme\Desktop\UENF3\Bj2.mat') ;
load ('C:\Documents and Settings\guilherme\Desktop\UENF3\d.mat"') ;
load ('C:\Documents and Settings\guilherme\Desktop\UENF3\Wjil.mat');
load ('C:\Documents and Settings\guilherme\Desktop\UENF3\Wji2.mat') ;
load ('C:\Documents and Settings\guilherme\Desktop\UENF3\x.mat"') ;

% 3 neurdtnios na camada de entrada (sinais de entrada)

% 3 neurdnios na primeira camada oculta

% 2 neurdnios na camada de saida

% Wjil: Pesos da primeira camada oculta (destino j e origem i)

% Wji2: Pesos da segunda camada oculta (destino j e origem i)

% Bjl: Biases da primeira camada oculta

% Bj2: Biases da segunda camada oculta

% sigmoid( alpha , v ) é uma funcdo com a entrada do parémetro de
% inclinag¢do alpha e o campo local induzido v

% dsigmoid ( alpha , v ) é a derivada de sigmoid

% ALTERAC@ES NA REDE

rho = 2; % Objetos de conhecimento

% Campos de atracdo: obj para cada neurdénio da primeira camada oculta
A jrho=[003; 00 3; 00 1; % Matriz Ajr

% Os campos de atragdo sdao aplicados somente na primeira camada oculta
% Matriz dos pesos do primeiro campo de atragdo (rho)

Wji rhol = [ 000 ; 000 ; 00O 1];

% Matriz dos pesos do segundo campo de atragao (rho)

Wji rho2 = [ 000 ; 000 ; 00O01];

sigma = 0; % indice vencedor

dl = 0; % Distéancia euclidiana de rho 1

d2 = 0; % Distéancia euclidiana de rho 2

% Variaveis de DEBUG
tdl = 0;
td2 = 0;

criterio = 0.0000001; % critério de parada

n =1; % iteragao de treinamento

bias = 1;

alpha = 0.8; % parametro de inclinac¢do da fungdo sigmoide
eta = 0.3; % taxa de aprendizado

% Matriz do ajuste dos pesos da primeira camada oculta
dwjil = [ 000 ; 000 ; 00O 1;
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% Matriz do ajuste dos pesos da camada de saida

dwji2 = [ 0O 0O 0O ; 00O 1J;

% Vetor do ajuste dos biases da primeira camada oculta
dBj1 = [ 0 0 0 1;

% Vetor do ajuste dos biases da camada de saida

dBj2 = [ 0 0 ];

% Vetor dos gradientes da primeira camada oculta
GRADj1 = [ O O O 1;

% Vetor dos gradientes da camada de saida

GRADj2 = [ 0 0 ];

% Energia Média do Erro Quadrado

E med = 10;

% Energia Total do Erro

E total = 10;

t = 1; % Contador para calculo da Energia Média do Erro Quadrado

% Critério de parada: -1 deve continuar, 0O parar
parada = 10;

% Ajuste inicial das Matrizes de pesos associadas aos rho
Wji rhol = Wjil; % Matriz do primeiro campos de atracdo
Wji rho2 = Wjil; % Matriz do segundo campos de atracgao

disp( sprintf('\n :: Ajuste dos campos de atracdo') );
% Ajuste dos campos de atracao
for i=1:500
% se o campo d( n , 1 ) for 1, estamos interagindo com rho 1
if (d(i, 1) == 1) % rho = 1
tdl = td1 + 1;

Ajrho(1, 1) =A3rho(1, 1) +x(1i,1);
A jrho(2, 1) =A3jrho(2, 1) +x(1i, 2);
A jrho(3, 1) =A3jrho(3, 1) +x(1i, 3);
else % rho = 2
td2 = td2 + 1;
A jrho(1,2)=A3jrho(1, 2) +x(1i, 1);
A jrho(2, 2 ) =A3jrho(2,2) +x(1, 2);
A jrho(3,2)=A3jrho(3, 2) +x(1i, 3);
end
end
% Média da matriz de atracgédo
A j rho( : , 1) =A3j rho(: , 1) / tdi;
A j rho( : , 2 ) =A jrho(: , 2 ) / td2;
disp( sprintf('\n :: Inicializando Treinamento') );

while ( E med > criterio )
% Camada de entrada ndo possui neurdnios, somente a matriz de dados x

%%%%%%%%%%%% %% %% %% Propagagcao

% :: Primeira camada oculta

% Calculo da Distéancia Euclidiana para descobrir rho

dl = sqrt( (A j rho(1,1)-x(n,1))”2 + (A j rho(2,1)-x(n,2))"2 +
(A j rho(3,1)-x(n,3))"2 );

d2 = sqrt( (A j rho(1,2)-x(n,1))72 + (A j rho(2,2)-x(n,2))"2 +
(A j rho(3,2)-x(n,3))"2 );

% Calculo do campo local induzido (primeira camada oculta)
if (d1 <d2 ) % rho = 1
vl 1 = x(n,1)* Wji rhol(1,1) + x(n,2)* Wji rhol(1,2) + x(n,3)*
Wji rhol1(1,3) + bias*Bjl(1);
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v2 1 = x(n,1)* Wji rhol(2,1) + x(n,2)* Wji rhol(2,2) + x(n,3)*
Wji rhol(2,3) + bias*Bjl(2);
v3 1 = x(n,1)* Wji rhol1(3,1) + x(n,2)* Wji rhol(3,2) + x(n,3)*
Wji rho1(3,3) + bias*Bj1(3);
else % rho = 2
vli 1l = x(n,1)* Wji rho2(1,1) + x(n,2)* Wji rho2(1,2) + x(n,3)*
Wji rho2(1,3) + bias*Bjl(1);
v2 1 = x(n,1)* Wji rho2(2,1) + x(n,2)* Wji rho2(2,2) + x(n,3)*
Wji rho2(2,3) + bias*Bjl1(2);
v3 1 = x(n,1)* Wji rho2(3,1) + x(n,2)* Wji rho2(3,2) + x(n,3)*
Wji rho2(3,3) + bias*Bjl(3);
end
% Calculo da funcdo de ativagdo para encontrar as saidas da primeira
% camada oculta
y 1 = sigmoid( alpha , vi1 1 );
y 2 = sigmoid( alpha , v2 1 );
y 3 = sigmoid( alpha , v3 1)

’

% :: Camada de saida

% Calculo do campo local induzido (camada de saida)

vi2 =y 1*Wjia( 1, 1) +y 2 * Wjia( 1, 2 ) + y 3 * Wji2a( 1 , 3 )
+ bias*Bj2(1);

v2 2 =y 1 *Wji2( 2 , 1) +y 2 * Wji2( 2 , 2 ) + y 3 * Wji2( 2 , 3 )
+ bias*Bj2(2);

% Calculo da funcdo de ativagdo para resultados da camada de saida

0 1 = linear( vl 2 );

0 2 = linear( v2 2 );

%%%%%%%%%%%%%%%%%% Fim da Propagagao

%%%%%%%%%%%%%%%%%% Retropropagagdo
% Calculo do erro da camada de saida
el2=d(n, 1) - o 1;
e2 2 =d(n, 2) - o 2;
% Calculo do delta Wji2 (corregdo dos pesos da camada de saida)
% GRADj2 = ej * dsigmoid( vj );
% dWji2 = eta * GRADj2 * vyi
GRADj2( 1 ) = el 2*dlinear( vl 2 )
dwji2( 1 , 1 ) = eta * GRADj2( 1 )
dwji2( 1 , 2 ) = eta * GRADj2( 1 )
3) 1)
2 )
)

’

*

dwjiz2¢ 1 , eta * GRADj2(
GRADj2( 2 ) = e2 2*dlinear( v2_
dwji2z( 2 , 1 ) = eta * GRADj2( 2 Y
dwjiz( 2 , 2 ) = eta * GRADj2( 2 ) Y
dwji2( 2 , 3 ) = eta * GRADj2( 2 ) * y
b
)

’

% Calculo do delta Bj2 (corregao dos ases na camada de saida)
% dBj2 = eta * ( ej * dsigmoid( vj ) * bias
dBj2( 1 ) = eta * ( el 2*dlinear( vl 2 ) ) * bias;
dBj2( 2 ) = eta * ( e2 2*dlinear( v2 2 ) ) * bias;
% Calculo do delta Wjil (corregdo dos pesos da primeira camada oculta)
% GRADj1 = dsigmoid( vj ) * SOMATORIOk ( GRADk2 * Wkj2 )
% dWjil = eta * ( GRADj1 ) * xi
GRADj1( 1 ) = dsigmoid( alpha ,
) * ( GRADj2( 2 )*Wjiz2( 2 , 1) ) );
dwjil( 1 , 1 ) = eta * GRADj1( 1 ) * x(n , 1
dwjil( 1 , 2 ) = eta * GRADj1( 1 ) * x( n , 2
dwjil( 1 , 3 ) = eta * GRADj1( 1 ) * x( n , 3
GRADj1( 2 ) = dsigmoid( alpha , v2 1
) * ( GRADj2( 2 )*Wji2( 2 , 2 ) ) );
dwjil( 2 , 1 ) = eta * GRADj1( 2 ) * x(n , 1 );
dwjil( 2 , 2 ) = eta * GRADj1( 2 ) * x(n , 2 );
dwjii( 2 , 3 ) = eta * GRADj1( 2 ) * x( n , 3 )

vi 1) * ( ( GRADj2( 1 )*Wji2( 1 , 1)

)
)
)

) * ( ( GRADj2( 1 )*wji2( 1 , 2 )

’
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GRADjl1( 3 ) = dsigmoid( alpha ,
( GRADj2( 2 )*Wjiz2( 2 , 3 ) ) );

dwjil( 3 , 1 ) = eta * GRADj1( 3 ) * x(n , 1 );
dwjili( 3 , 2 ) eta * GRADj1( 3 ) * x(n , 2 );
dwjil( 3 , 3 ) = eta * GRADj1l( 3 ) * xX( n , 3 )
% Calculo do delta Bjl (corregdo dos biases na primeira camada oculta)
% dBjl = eta * GRADjl * bias

dBj1( 1 ) = eta * GRADj1( 1 ) * bias;

dBjl1( 2 ) = eta * GRADjl1l( 2 ) * bias;

dBj1( 3 ) = eta * GRADj1( 3 ) * bias;

% Ajuste dos pesos da camada de saida

v3 1) * ( ( GRADj2( 1 )*Wji2( 1 , 3 )

’

Wji2( 1 , 1 ) = Wji2a( 1 , 1 ) + dwjiz2( 1 , 1 );
Wji2( 1 , 2 ) = Wji2( 1 , 2 ) + dwjiz2( 1 , 2 );
Wji2( 1, 3 ) = Wji2( 1 , 3 ) + dwjiz2( 1 , 3 );
Wji2( 2 , 1 ) = wWji2( 2 , 1 ) + dwjiz2( 2 , 1 );
Wji2( 2 , 2 ) = Wji2( 2 , 2 ) + dwji2( 2 , 2 );
Wji2( 2 , 3 ) = Wji2( 2 , 3 ) + dwjiz2( 2 , 3 );

% Ajuste dos pesos da primeira camada oculta
if (dl1 <d2 ) % rho =1

Wji rhol1( 1 , 1) = Wji rhol( 1 , 1 ) + dwjil( 1 , 1 );
Wji rhol( 1 , 2 ) = Wji rhol( 1 , 2 ) + dwjil( 1, 2 );
Wji rhol( 1 , 3 ) = Wji rhol( 1, 3 ) + dwjii( 1 , 3 );
Wji rhol( 2 , 1 ) = Wji rhol( 2 , 1 ) + dwjil( 2 , 1 );
Wji rhol( 2 , 2 ) = Wji rhol( 2 , 2 ) + dwWwjil( 2 , 2 );
Wji rhol( 2 , 3 ) = Wji rhol( 2 , 3 ) + dwjili( 2 , 3 );
Wji rhol( 3 , 1 ) = Wji rhol( 3 , 1 ) + dwjil( 3 , 1 );
Wji rhol( 3 , 2 ) = Wji rhol( 3 , 2 ) + dwjil( 3 , 2 );
Wji rhol( 3 , 3 ) = Wji rhol( 3 , 3 ) + dwjil( 3 , 3 );
else % rho = 2
Wji rho2( 1 , 1) = Wji rho2( 1 , 1 ) + dwjil( 1 , 1 );
Wji rho2( 1 , 2 ) = Wji rho2( 1 , 2 ) + dwjil( 1 , 2 );
Wji rho2( 1 , 3 ) = Wji rho2( 1, 3 ) + dwjii( 1, 3 );
Wji rho2( 2 , 1 ) = Wji rho2( 2 , 1) + dwjii( 2 , 1 );
Wji rho2( 2 , 2 ) = Wji rho2( 2 , 2 ) + dwjil( 2 , 2 );
Wji_rh02( 2, 3 ) = Wji_rh02( 2, 3 ) + dwjii( 2 , 3 );
Wji rho2( 3 , 1 ) = Wji rho2( 3 , 1 ) + dwjil( 3 , 1 );
Wji rho2( 3 , 2 ) = Wji rho2( 3 , 2 ) + dwjil( 3 , 2 );
Wji rho2( 3 , 3 ) = Wji rho2( 3 , 3 ) + dwjil( 3 , 3 );

end

% Ajuste das biases da camada de saida

Bj2( 1 ) = Bj2( 1) + dBj2( 1 );

Bj2( 2 ) = Bj2( 2 ) + dBj2( 2 );

% Ajuste das biases da primeira camada oculta
Bj1( 1 ) = Bj1( 1 ) + dBj1( 1 );

Bjl1( 2 ) = Bj1( 2 ) + dBj1( 2 );

Bjl1( 3 ) = Bj1( 3 ) + dBj1( 3 );
%%%%%%%%%%%%%%%%%% Fim da Retropropagacgao

% Calculo da Energia Média do Erro Quadrado
E total = ( ( el 2%*el 2 ) + ( e2 2%e2 2 ) ) / 2;

if (t == 1)

E med = E total;
else

E med = ( E med + E total ) / t;
end

% Critério de parada
% parada = ( sqrt(el 2*el 2) + sqrt(e2 2*e2 2) )y /23

n = n+l; % proéoxima iteracédo
t t+1; % contador
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if ((n > 499 ) % Repitir Lote de Dados

n = 1;
% parada = O;
disp( sprintf(' :: 500 Iteragbes :: ERRO: %6.8f', E med') );
end
end
disp( sprintf(' :: A rede realizou %i iteracgdes', t) );
disp( sprintf(' :: Energia Média do Erro Quadrado: %2.14f', E med) );
disp( sprintf(' :: Diferenga 1: %6.8f', el 2 ) );
disp( sprintf(' :: Diferanga 2: %6.8f', e2 2 ) );

disp( sprintf('\n") );
disp( sprintf (' ### TESTE DA REDE ###') );

n = 1;
%%%%%%%%%%%%%%%%%% Propagagcao
% :: Primeira camada oculta

% Calculo do campo local induzido (primeira camada oculta)

viil=x(n, 1)*Wjilt(1 , 1) + x(n , 2 )* Wjilt(1 , 2 ) + x( n ,
3 )* Wjil1( 1 , 3 ) + bias*Bjl(1l);

v2 1 =x(n, 1)*Wjil( 2 , 1) + x(n , 2 )* Wjilt(2 , 2 ) + x( n ,
3 )* Wjil( 2 , 3 ) + bias*Bj1(2);

v31=x(n, 1)* Wjil( 3 , 1 ) + x(n , 2 )* Wjil1( 3 , 2 ) + x( n ,
3 )% Wjil( 3 , 3 ) + bias*Bj1(3);

% Calculo da funcdo de ativagao para encontrar as saidas da primeira

% camada oculta

y 1 = sigmoid( alpha , v1 1 );
y 2 = sigmoid( alpha , v2 1 );
y 3 = sigmoid( alpha , v3 1 );
% :: Camada de saida

% Calculo do campo local induzido (camada de saida)

vi2 =y 1*Wji2( 1, 1) +y 2 * Wji2( 1 , 2 ) + y 3 * Wji2( 1 , 3 )
+ bias*Bj2(1);

v2 2 =y 1 *Wji2a(2 , 1) +y 2 * Wjia( 2 , 2 ) + y 3 * Wji2a( 2 , 3 )
+ bias*Bj2(2);

% Calculo da funcdo de ativacgdo para resultados da camada de saida

0 1 = linear( vl 2 );

0 2 = linear( v2 2 );
%%%%%%%%%%%%%%%%%% Fim da Propagacgao
disp( sprintf(' Saida Real 1: %6.8f', o 1 ) );
disp( sprintf (' Saida Real 2: %6.8f', o 2 ) )
disp( sprintf (' Saida Esperada 1: %6.8f', d( n ,
disp( sprintf (' Saida Esperada 2: %6.8f', d( n ,

el2=d4d(n, 1) - o 1;

e2 2 =d(n, 2 ) - o 2;

disp( sprintf (' Diferenga 1: %6.8f', el 2 )
disp( sprintf (' Diferanga 2: %6.8f', e2 2 )
disp ( sprintf (' ######4HHHHHHHHHARHHHH") ) ;
disp( sprintf('\n"') );

’

[\S R

-

)
) .

’

Arquivos com valores de Bias: Bj1.mat e Bj2.mat
Bjl = Bj2 =
0.4030 -0.1739

-0.2655 -0.1048
-0.0962



Arquivos com valores de Pesos: Wjil.mat e Wji2.mat

Wiil =
0.3178 -0.0679 -0.2969
0.3114 -0.3595 -0.0824
-0.0136 0.0754 -0.2960

Arquivos com funcao sigmoide:
function y = sigmoid(alpha,v)

y = logsig(alpha*v) ;
end

Arquivos com funcao linear:

function y = linear (v)
y = purelin(v);
end

Wiiz2 =

0.1856 -0.2156
0.3311 -0.1280

Arquivos com funcao a derivada da funcao sigmoide:

function y = dsigmoid (alpha,v)
y = alpha*v* (1-v);
end

Arquivos com funcao a derivada da funcao linear:

function y = dlinear (v)
y = dpurelin(v);
end

0.0568
-0.1621
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