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Valeu a pena? Tudo vale a pena

se a alma néo e pequena.

Quem quere passar além do Bojador
tem que passar além da dor.

Deus, ao mar o perigo e o abysmo deu
mas nelfe é que espelhou o céu.

FERNANDO PESSOA



Algumas palavrinhas ...

O mestrado € mais que a especializagao
em uma area do conhecimento sintetizada
em um trabalho escrito, é também um
processo de aprimoramento interno.
Partindo-se de um sonho inicial, um
objetivo, para que possamos transforma-
lo em realidade varias batalhas pessoais
t€ém de ser vencidas.

Quando a poucos passos da reta final
chegamos ¢ olhamos para tras, nos
aperccbemos de que no caminhamos
sozinhos.

Nessa jornada muitos foram os que
duvidaram e crificaram, ¢ a €sses Somos
gratos pois nos ensinaram que tinhamos
que acreditar em nds mesmos, 0 NOSsO
maior trunfo para vencermos,

Muitos foram os que caminharam ao
nosso lado, e a esses somos mais gratos
amda pois a troca de experi€ncias €
dificuldades do dia-a-dia foi-nos muito
gratificante, fazendo com que
crescéssemos ainda mais.

Aqueles porém, que incentivaram,
ajudaram e sobretudo acreditaram em nos
apenas pela satisfacdo de nos querer bem,
nenhuma palavra sera adequada para
expressar a nossa alegria.

Nio citaremos um nome sequer, pois a
auséncia de qualguer nome que devesse
ser lembrado seria um erro irrgparavel,
portanto, a todos aqueles que de uma
forma ou de outra s¢ enguadram em
alguma das categorias mencionadas, do
fundo do coragéo ...

0 nosso muito obrigado.

HB.
01 de junho de 1994.
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Resumo

Rede Neural Artificial (RNA) é um modelo gue tenta emutar uma Rede
Neural Biologica.

A drea de RNA tem se mostrado bastante promissora, o gue pode ser
comprovado pela quantidade de trabalhos publicados e de eventos
cientificos. Mas para gue as RNAs atinjam o escopo de aplicagdes
desejado, muitas de suas limitagSes atuais terdo que ser superadas. Ainda
nfio é claro e bem estabelecido o funcionamento das RNAs, nfo existem
metodologias boas € completas para a utilizagio das mesmas em
aplicacbes, isto €, metodologias que diante de um problema especifico a
ser resolvido, indiquem qual a topologia de rede, o algoritmo de
aprendizagem € a amostragem de informagbes adequadas ao
funcionamento desejado.

Em ndo se tendo uma mefodologia que indique a combinacio otima dos
elementos de uma RNA para uma determinada aplicagdo, resta aos
usuirios a opgdo de partir de uma base tedrica e, utilizando-se de
métodos empiricos, ir formando regras individuais de como consegwir as
methores combinacBes dos elementos formadores da rede. Esta técnica,
porém, apresenta muitas dificuldades em sua realizagio devido 2 grande
quantidade de variaveis que precisam ser avaliadas durante todo o
processo de desenvolvimento da rede.

O presente trabalho busca facilitar o entendimento do funcionamento das
RNAs através da familiarizagfio do usuario com os seus elementos
formadores.

Foi desenvolvido um simulador de RNAs, denominado Sirena, que
através de sua interface grafica procura minimizar a dificuidade de
entendimento dos processos de baixo nivel realizados pelas RNAs.
Durante o processo de simulagio pode-se ter acesso a diversas
representagdes, tanto qualitativas quanto quantitativas, que visam refletir
as alteragbes que ocorrem na rede nas fases de aprendizagem ¢ inferéncia.



Abstract

Artificial Neural Net (ANN) is a model that emulates a Biological Neural
Net.

The ANN field has showed very promising which can be verified by the
number of published papers and scientific events. In spite, 1o reach the
desired ANN applications scope, many of ANN current limitations have
to be overcome since it is not yet and well established the ANN
functioning . There is no good and complete methodologies for construct
ANN applications, i.e., for a specific problem to be solved, no
methodology indicates what the net topology 1s, the leaming algorithm
and the sample of information suitable to the desired performance.

If there is no methodology that indicates the better combination of the
ANN elements to a specific application, the users have the option to start
from a theoretical base and, by using empirical methods, begin
constructing personal rules that indicates the better combination of neural
elements. The execution of this technique 1s difficulty because the
number of variables that need to be evaluated during the net development
process.

The focus of this work is facilitate the understanding of the ANN
functioning through the user familiarization with its elements.

A ANN simulator named Sirena was developed and its graphical interface
aim to minimize the understanding difficulties of the low level processes
executed by ANNs.

During the simulation process one can access to several qualitative and
guantitative representations that reflect the net alierations in the learning
and inference phases.
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Capitulo 1

Introducéao

I.1 - CONSIDERAGOES INICIAIS. ——-

O ser humano em toda a sua historia tem conseguido solucionar muitos de seus problemas
com a construgio de ferramentas para auxilid-lo nas mais diversas tarefas, O que antes eram
simples instrumentos que o ajudavam em sua sobrevivéncia e bem estar, foram crescendo em
sofisticagiio a ponto de se tornarem maquinas que por sua eficiéncia muitas vezes até o substituem
na execugdo de vanas tarefas.

Com a evolugido da tecnologia o homem constréi sua maguina mais sofisticada, o
computador, ¢ com ela surge a real possibilidade de simular uma caracteristica aié entdio
exclusivamente humana: a inteligéncia.

A construgio de uma maquina que realmente possa ser considerada como inteligente ainda
pertence ao campo da ficgdo, embora a sua busca em muito tem contribuido para o avango da
ciéncia, scja através de discussoes filosoficas, seja pelo entendimento de processos psiquicos €
biologicos humanos, ou ainda pelo proprio desenvolvimento das ci€ncias exatas.

Neste campo controvertido onde nem mesmo 0 termo "intelipéncia” tem um consenso sobre
sua definicio, parece existir uma concordincia de que qualquer sistema inteligente, seja ele
humano ou nfio, tem que ter a habilidade de aprender, pois um sistema que repetidamente comete
o0s mesmos erros dificilmente podera ser classificado como inteligente. .

O estudo da aprendizagem gue pode ser definida como a habilidade de se obter
entendimentos mais profundos de um tipo de situacio que se repete, passou entio a ter uma
importincia muito grande para a construgfio de um sistema inteligente.

S#o varias as areas da ciéncia preocupadas como a aprendizagem tais como-a Filosofia, a
Educacfio e a Psicologia, destacamos, porém, a Intelipéncia Artificial (IA) que se diferencia das
outras por estar fortemente vinculada ao uso do computador para a experimentagio de suas
teorias.

No que se refere a aprend:za.gem, a Intehgencna Aruﬁc:al possm dois enfoques pam lidar
com 0-assunto,-sehdo-conhecida porLA-simbé fo ~

O primeiro enfoque, chamadodclAsunbohca,commsanngoebuscaaaprmdlzagcmem
processos de "alto nivel”, ou seja a nivel de conceitos, utilizando-s¢ para isto de mecanismos
formais de representagio do conhecimento como a logica formal e também mecanismos
provenientes da Psicologia como por exemplo frames € redes seménticas.
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Esses e outros mecanismos que podem ser encontrados em [Win92] apresentam muitas
qualidades mas nio sio completos o suficiente para promoverem um aprendizado que pode ser
considerado geral, ndo sendo, portanto, considerados solugdes definitivas.

Diante da incapacidade destes e outros mecanismos em realizar uma aprendizagem eficiente
e principalmente geral, buscou-se em outro extremo a solugio para o problema, o enfoque
conexionista que busca nos processos bioldgicos de "baixo nivel", isto é, a nivel de células
nervosas e suas interconexdes, a solugdo para a aprendizagem,

Essa segunda vertente de pensamento, a chamada IA conexionista, embora ndo tenha a
mesma idade da primeira, nfio é de todo nova ja que tem seus primeiros trabathos publicados na
década de quarenta.

Essa area surgiu como a tentativa de modelamento das Redes Neurais Biolégicas (RNBs)
presentes no cérebro humano, o modelo de maquina inteligente mais desenvolvida que se tem
conhecimento,

Dessa tentativa surgiram as Redes Newrais Artificiais (RNAs) que de miodelos simples
foram se tomando mais poderosas e complexas acompanhando o desenvolvimento das biociéncias e
também dos computadores.

Embora existam pessoas das duas verteiites que defendam que seu lado serd capaz, sem a
ajuda do outro, de solucionar os problemas da aprendizagem, existem também aquelas que
defendem que a solugfo estd a meio caminho dos dois enfoques e que, portanto, sera atingida
quando ambas atingirem o maximo de seu desenvolvimento.

O caminho seguido pelas RNAs € o de se basear nas RNBs, modelando os neurnios como
elementos de processamento (EPs) e suas sinapses por ligages ponderadas indicando a facilidade
de transmissdo do impulso nervoso de um EP a outro.

S3o duas as grandes areas de pesquisa envolvendo as RNAs: uma se preocupa com a
definigdo da topologia da rede, isto €, com a definigio dos EPs e de suas interconexdes; a oulra,
com o estudo dos algoritmos de aprendizagem, que sio os responsaveis pela aquisicio de
conhecimento por parte da rede, isto é, eles a "treinam" ou "ensinam" sobre algum dominio de
conhecimento.

Os modelos de RNAs por apresentarem qualidades tais como o processamento paralelo ¢
distribuido, meméria associativa, tolerncia a fathas, degradagio graciosa ¢ bom escalonamento de
arquitetura, despertam em muitas pessoas o interesse sobre sua definigio e sen funcionamento.

Para uma pessoa interessada, porém, leiga no assunto das RNAs, ndo é intuitivo o
entendimento de como os elementos formadores da rede, que isoladamente ndo desempenham papel
importante, conseguem coletivamente realizar o desempenho esperado da rede.

Nido sdo divulgadas, se é que existem, boas analogias para o entendimento de uma RNA
€omo a que existe entre um circuito elétrico e um circuito hidraulico. Todas as tentativas conduzem
a analogias fracas e pouco gerais. '

Sio entdo dois os principais caminhos para o entendimento de uma RNA: a leitura de
material escrito sobre o assunto e a visualizagdo de uma rede em funcionamento em um simulador.

Aqueles que pretendem um conhecimento profundo sobre a 4rea t8m de optar pela primeira
alternativa, mas logo perceberdo que o caminho serd longo e arduo j4 que uma profunda ingyrsdo
pelo campo da Matematica sera necessaria.

Coren
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Quanto mais adentramos no estudo de suas teorias e formulas, e nfio sfo poucas, mais os
¢lementos formadores da rede, que antes agiam de forma milagrosa, passam a fazer sentido.

Nos apercebemos, porém, que mesmo tendo dominio dos mecanismos gerais de uma RNA, a
pratica exige mais que teoria. Colocarmos uma rede em funcionamento para uma aplicagfo
especifica que apresente resultados satisfatorios é uma tarefa muito mais complexa do que se pode
iniciaimente imaginar,

A saida mais evidente € a procura na teoria por uma solu¢o para a aplicagio da mesma na
pratica. Ndo existe na literatura uma sequéncia bem definida de passos a serem seguidos gue
seguramente nos levem a escolha de um modelo de rede correta, isto ¢, um némero ideal de
elementos de processamento ligados de uma forma 6tima, nem a escolha perfeita de um algoritmo
de aprendizagem que nos garanta a methor eficiéncia da rede para uma determinada aplicagio.

Se o estudioso tem pretensdes outras além da pesguisa de modelos de redes e de algoritmos
de aprendizado novos e mais eficientes, isto €, se pretende ser também um usuério das RNAs,
entdo o ferramental mateméatico ndo € suficiente.

O outro extremo, € seguido por aquele que opta pela simulagdo computacional de uma RNA
sem passar pelo embasamento teorico matemitico. Este tem tantas chances de obter sucesso
quando um musico gue toca "de ouvido",-e-sdo muitos os-que conseguem, mas serd sempre-uma
pessoa cujos procedimentos serZo intuitivos, nio podendo, portanto, descrevé-los ¢ nem transmiti-
los de maneira clara e organizada para as outras pessoas.

A melhor opgio que se apresenta no momento € a aquisi¢io de uma pequena, € quanto maior
melhor, base tedrica, aliada a um bom conhecimento empirico do funcionamento de uma RNA.

Se chegarmos 4 conclusiio que os processos de entendimento ¢ de utihzagfio das RNAs
passam por sua simulagio computacicnal, o passo seguinte sera a escolha de um simulador
adequado.

Sio varios os existentes, alguns de dificil utilizagfio e outros bastante amigaveis, mas a
maioria preocupados com o poder de simulagio, isto €, a capacidade de simular redes com um
numero grande de elementos de processamento, com vanos nivels de camadas, varias fungdes de
transferéncia e de ativagio ¢ com a grande velocidade de execugfio, isto €, quanto maior a
velocidade de simulagio methor,

Sao sem divida duas caracteristicas bastante desejaveis em wm simulador, embora ambas
pressuponham a existéncia de um modelo ja bem definido por parte do projetista da rede, o que nio
ocorTe na maioria dos casos.

Sem a existéncia deste modelo a grande velocidade de simulagdo passa a nfio ter importincia
pois ela é realmente relevante somente ap6s a rede estar bem definida. Para possibilitar esta grande
velocidade, o simulador pode impor condigdes ao usuario nem sempre favoraveis a0 processo
criativo, como por exemplo a imposigio da construgio da rede em linguagem de programacio para
a compilacio do codigo antes de sua simulagdo.

A grande quantidade de recursos oferecidos pelo ambiente de simulagio também é outro
fator gue s€ nfo bern gerenciado pode désviar 4 “atenglic’ do usuarno do problémd imicial, 8
construgio da rede, para a escolha-de quais recursos-dentre tantos,-sio realmente necessarios em
uma primeira etapa € quais poderiam ser deixados para uma etapa postenor.
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Tanto o iniciante na area, como aquele possuidor de uma idéia ainda ndo convertida em uma
RNA, precisam, pelo menos em uma primeira etapa, de wma ferramenta voltada para o processo
cognittvo da coagdo de uma RNA ¢ ndo d¢ uma ferramenta somente voltada para a grande
velocidade € poder de simulagéio. _

Nosso trabalho tem como objetivo contribuir neste contexto com a implementagio e
sugestio de recursos computacionats voltados para facilitar o processo de entendimento e
construgio de uma RNA.

O sistema Sirena, Simulador de redes meurais artificiais, é uma ferramenta desenvolvida
objetivando contribuir com o processo de entendimento ¢ criagio de redes neurais.

O termo contribuir é adequado pots muitas questSes que surgem neste processo tais como:
Quantas unidades a rede deve ter? Como devem ser distribuidas as unidades dentro da rede? Que
tipo de informagbes devem ser oferecidas a rede?, dentre outras, sdo de dificil solugdo ¢ cujas
respostas definitivas parecem estar longe de serem alcangadas.

A ferramenta € composta de um simulador robusto e de uma interface grafica que visa
facilitar a interagdo do usuario com o simulador.

Diferentemente de um simulador padrio, o Sirena pretende facilitar a0 maximo o seu uso ¢
dar ao usuario a hiberdade de realizar grandes modificagdes em seu modt_:lo de rede neural e de
desfazer essas modificag8es, se assim lhe convier, sem nenhum prejuizo para a simulago.

Dentre as pessoas possivelmente beneficiadas com esse tipo de simulador podemos citar:

® 0 novato no campo das RNAs que utiliza a ferramenta para a verificagdo dos aspectos
tedricos basicos do assunto;

¢ o projetista de uma rede neural para aplicagdes no mundo real que'nfio tendo acesso ao
conhecimento matematico envolvido na andlise da mesma, utiliza o processo empirico para
o desenvolvimento de suas aplicagdes.

» o estudioso que quer aprofundar seus conhecimentos sobre o funcionamento das RNAs.

¢ ¢ finalmente o pesquisador tedrico que utiliza a ferramenta como um passo intermediario
antes da analise quantitativa de um modelo de rede neural.

1.2 - ORGANIZACAOQ DA TESE.

A presénte dissertagdo é composta de sete capitulos organizados da seguinte maneira:
Capitulo I - Introdugio.
E o presente capitulo e visa situar o nosso trabalho no contexto das RNAs.
Capitulo II - Redes Neurais.
RV 4 £

Este capitulo faz uma introdug@o ao campo de estido de Redes Neurais Artificiais, fazendo
um paralelo com as Redes Neurais Biologicas {RNBs).



Capitulo I - Introducfio 5

Iniciou-se com uma introdugfio as Redes Neurais Biologicas, -dande desta forma um
embasamento minimo necessario para penmitir a analogia entre os dois tipos de redes.

Apos esta introdugdo colocamos o lettor em contato com as RNAs através de sua definicio
atnal juntamente com a descri¢io de seus elementos formadores.

Uma pequena descrigio historica do assunto dividindo o mesmo em trés fases principais, o
conexionismo, a fase de desilusio e o neoconexionismo, é feita visando mostrar as dificuldades
encontradas em sua evolugdo.

Terminamos o capitulo descrevendo aigumas aplicagbes ji implementadas assim como
algumas de suas dificuldades encontradas.

Capitulo III - Aprendizagem.

Neste capitulo salientamos a importancia do topico de aprendizagem nas RNAs.

Mostramos uma das possiveis classificagbes dos varios algoritmos de aprendizagem
existentes ¢ a importancia do aprendizado hebiano.

Para que o leitor tenha uma nitida visZo de como se processa a aprendizagem em uma RNA,
descrevemos -detalhadamente .0 algoritmo de "Backpropagation” -utilizado -neste trabalho por ser
amplamente documentado, discutido e por servir de base para varios outros algoritmos.

Terminamos o capitulo encerrando a parte tednca das RNAs deste trabalho, abordando os
problemas envolvendo as RNAs no que se refere a aprendizagem .

Capitulo IV - Objetivo do Trabalho.

Introduzimos neste capitulo a problematica do entendimento ¢ a conseqiiente dificuldade em
desenvolver e aprimorar modelos de RNAs e seus respectivos algoritmos de aprendizagem.
Diante deste contexto localizamos o nosso trabalho e os seus objetivos.

Capitulo V - Descrigiio dos Recursos do Sirena e sua Utilizacio.

Este capitulo tem como objetivo apresentar a interface grifica do Sirena onde a partir de um
exemplo de uma RNA, mostramos cada uma das janclas da ferramenta juntamente com suas
respectivas informagoes.

Além da apresenta¢io das janelas, apreseniamos também o funcionamento das caixas de
dialogo responsaveis pela maior interagio do usuério com a ferramenta.

Encerramos o capitulo resumindo as principais caracteristicas da interface grafica assim
cOmO Sugestdes para o seu aprimoramento.

Capitulo VI - Descrigiio da Implementacio da Ferramenta.

Apresenta os aspectos técnicos da implementagio do Sirena.
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Capitulo VII - Conclusdes.

Tecemos neste capitulo alguns comentirios sobre as contribuigBes e limitagdes da
ferramenta, apresentando também algumas propostas para futuras extensdes.



Capitunlo 1I

Redes Neurais

Neste capitulo apresentaremos. uma introdugdo as. Redes Neurais Biologicas (RNBs) que
servira de substrato a descrigio das Redes Neurais Artificiais (RNAs).

Essa descrigdo sera composta pela definicio das RNAs e pelo historico das mesmas desde
sua criagdo at¢ os dias de hoje. Seguirdo a essa descrigiio, algumas areas de aplicagio das RNAs
assim como algumas de suas limitagdes.

1.1 - REDES NEURAIS BIOLOGICAS.

O desenvolvimento da area de Redes Neurais Artificiais (RNAs) esta todo baseado no
conhecimento atual das Redes Neurais Biologicas (RNBs), isto ¢, redes meurais presentes no
homem e em varios animais,

Portanto, para que entendamos as RNAs faz-se necessario um conhecimento minimo da
estrutura e funcionamento das redes biologicas pois as RNAs nada mais sdo que uma tentativa de
modelamento destas redes.

Uma RNB é uma colegdo de células especializadas, os neurdnios, que estio intensamente
interconectados. '

No homem, os neurdnios estfio organizados em diferentes redes neurais, também chamadas
de redes nervosas, € que constituem o sistema nervoso. Esse sistema controla desde fungBes
involuntarias do corpo como o equilibrio ¢ o batimento cardiaco até os mais altos processos de
pensamento.

A prncipal unidade funcional do sistema nervoso € o neurfnio, também chamado
simplesmente de célula nervosa e sua fungdo € a de receber, transportar ¢ transmitir a mensagem
ou impulso nervoso a uma grande distincia ¢ com acentuada rapidez [Guy76].

Um tipico neurénio bioldgico € constituido basicamente de trés partes (veja figura I1.1):

o Corpocelular =tambént chamado de Soma, € nele ‘que~se encontra o micieo da céiuta -
responsavel pela manutencdo da vida da mesma. .
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e Dendritos - sio projegoes que pariem do corpo celular, estendem-se por poucos
milimetros e s30 em niimero que varia de um a vérias centenas. Seu papel € o de
fransmitir o estimulo nervoso ao corpo celular do neurdnio.

® Axdnio - ou fibra nervosa, é uma proje¢io do corpo celular (somente um por neurdnio)
geralmente longa e de diimetro constante. Ramifica-se intensamente em seu extremo
terminal, sendo que as ramificagBes terminam em pequenas dilatagBes chamadas
terminais pré-sinapticos ou botbes sinaptices.

-

A fungfo do axdnio ¢ de transmitir o impulso nervoso para o exterior do corpo celular do
neurdnio,

Botdes Axdnio
Sinapticos

Corpo Celular

Figura II.1 - Tipico neurdnio biolagico.

A porgdo do neurdmio responsivel pela recepgio do impulso nervoso ¢ constituida pelos

dendritos e pelo corpo celular, enquanto que a responsavel pela transmissfio do impulso € o .
axdnio,

Para conhecermos o funcionamento de um neurdnio é necessario que entendamos os

mecanismos de recepgdo, transporte e transmissdo do impulso nervoso. Descreveremos a seguir
algumas caracteristicas desses mecanismos,

.1.1 - Pgtencial de Membrana.

Quem desempenha um papel importante nesses mecanismos é a membrana celular do
neurénio que tem as mesmas fungbes que qualquer outra membrana celular exceto por ser
especificamente adaptada para a transmissdo de estimulos eletroquimicos [Guy76].
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Essa transmissdo pode ser exphicada pela diferenca de potencial elétrico entre o interior da
membrana e ¢ meio externo do neurénio cansada pela passagem de ions de sodio € potassio pela
membrana celular do mesmo.

Essa membrana, que & sempre permeavel aos ions de potissio, em seu estado normal sé
permite a passagem de ions de s6dio através dela por meio de transporte ativo desses ions, isto &, a
célula gasta energia para a passagem desses ions pela membrana.

Esse processo-que-ocorre no-neurdnio-onde a célula transporta ativamente os-ions-de-sodio- -— - -
do seu intenor para o meio extenior (liquido intersticial) é chamado de bomba de sédio.

Os ions de sédio por terem carga positiva e por estarem, devido a bomba de sodio, em maior
concentragio no exterior da membrana, causam uma diferenga de potencial na membrana (seu
interior fica mais eletronegativo).

Em decorréncia desta eletronegatividade, muitos ions de potdssio, que também possuem
carga positiva, penctram na célula passando pela membrana que lhes € permeavel. Como, porém, a
saida dos ions de sédio (transporte ativo) ¢ mais rapida que a entrada de fons de potassio
(transporte passivo), permanece ainda uma diferenca de potencial na membrana.

O potencial eletronegativo criado no interior da c¢lula devido 4 bomba de sodio é chamado
potencial de membrana, cuja voltagem real no homem ¢ de cerca de ~-85mV.—- .

II.1.2 - Onda de Despotlarizagao.

Quando a membrana é excitada com uma mtensidade suficiente, sgja por meios fisicos,
quimicos ou elétricos, ela se toma no local da excitagdo altamente permeavel.

E como existe o potencial da membrana, os ions de sodio que se encontram em excesso do
lado de fora da célula, atravessam a membrana fazendo com que a mesma se torne subitamente
positiva no seu interior ¢ negativa no scu exterior. A esse processo chamamos de despolarizagiio
da membrana.

Ao passarem pela membrana, os ions de sodio acabam por torni-la permedvel nas areas
adjacentes as areas despolarizadas originalmente, permitindo que mais ions de sodio penetrem na
membrana.

Esse processo de aumento de permeabilidade da membrana se propaga como uma onda ao
longo da membrana sendo, portanto, chamado de onda de despolarizacfio ou impulso nervoso.

O impulso nervoso entfic nada mais € do que a propagagio da corrente elétrica (movimento
das cargas) ao longo da membrana celular do neurdnio.

11.1.3 - Repolarizagao da Membrana.

Imediatamente apds ¢ processo de despolarizagdo da membrana, o seu interior fica
carregado positivamente o gue faz com que a membrana volte a se tomar impermeavel & passagem
de ions de sodio.
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Como o lado exterior da membrana agora ¢sta mais eletronegativo, ocorre um fluxo de ions
de potassio através da membrana, que lhes é permeavel, no sentido do seu interior para o exterior.

Esse processo, chamado de repolariza¢io da membrana, normalmente se inicta no mesmo
ponto onde se originou a despolarizacio e se propaga ao longo da membrana de maneira analoga a
onda de despolarizagio. '

A repolanizagdo ocorre uns poucos milionésimos de segundo apds a despolarizagdo. A
membrana ndo pode transmitir um segundo estimuio nervoso até que a mesma ndo seja
repolarizada.

Depois do processo de repolarizagdo, a bomba de sodio comega a enviar os ions de sddio
novamente para fora da c¢élula, o que ocasiona a entrada de fons de potassio para dentro da
membrana € a conseqiiente restaura¢io da situagdo inicial.

Deve-se ressaltar, porém, que a bomba de sédio ndo é necessaria para a repolanzagio da
membrana apos cada estimulo nervoso (feita pela difusio de potassio para o extenior) devido ao
fato de a bomba de sddio trabalhar muito devagar {Guy76].

i1.1.4 - Lei do Tudo ou Nada.

Nio ¢ qualquer intensidade de estimulo que ird provocar a despolarizagio da membrana.

Para que a membrana dispare o impulso nervoso, isto €, promova a onda de despolarizagio,
¢ preciso que o estimulo seja de intensidade forte o suficiente para ultrapassar um patamar minimo
chamado limiar do neurdnio.

Pelo fato de que estimulos com intensidade abaixo do limiar ndo produzem impulsos, ¢ que
acima desse valor, produzem impulsos que terfo sempre a mesma grandeza, independente da
intensidade do estimulo, o neurénio entfo diz-se seguir a lei do tudo ou nada.

Devido a esta lei, a informag8o a respeito da intensidade dos estimulos nio fica contida nos
mmpulsos produzidos, mas sim na freqiincia de disparo desses impulsos. Estimulos fortes
acarretam, portanto, em um aumento na freqiiéncia de disparo dos impulsos nervosos.

I1.1.5 - Sinapses.

A umo entre os neurdnios se faz por uma formagdo especial chamada sinapse (syn= junto e

aptein= unir) e é através dela que ocorre a propagagdo de um impulso nervoso de um neurdnio a
outro.

Levando-se em conta o sentido da transmissdo do Impulso nervoso, os constituintes da
sinapse sdo:
» porgdo pré-sindptica - representada pelo axdnio do primeiro neurbnio.

e fenda ou fissura sindptica - espago de 100 a 500 A entre os dois neurdnios, portanto, um
neurdnio nunca encosta no outro.
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e porgdo pés-sindptica - representada pelos dendritos ou pelo corpo celular do segundo
nenronio. :

A sinapse, portanto, cazonadcrelagaoentrcaporﬁomssoradcummumo(axomo)c
a porgio receptora de outro (corpo celular e dendritos).

Por ter a capacidade de transmitir certos estimulos nervosos e rejeitar outros, a sinapse € um
instrumento valioso do sistema nervoso para escolher qual o caminho que o estimulo nervoso deve
seguir [Guy76].

A transmissZo do estimulo nervoso através da sinapse ¢ feita quimicamente através de
substancias denominadas de substincias transmissoras.

Todo terminal pré-sindptico (terminagdo da ramificagfio do ax6nio) possui em sua estrutura
muitas vesiculas que contém tais substincias que 1o determinar a transmissdo do impulso
nervoso. Conforme a finalidade da substéncia transmissora ela pode ser classificada em: -

e substdncia transmissora excitante - vai causar a excitagio da membrana do outro
neurdnio. Os neurbnios que possuem essa substincia sio chamados neurdnios
excitadores.

» substdncia transmissora inibitdria - imbe a excitagio da membrana do outro neurénio.
Os neurbnios com essa substancia sao chamados neardnios inibidores.

O terminal pré-sinaptico, que esta sempre localizado junto & membrana do corpo celular ou
de um dendrito de outro neurdénio, quando sofre mudangas momentaneas em sua membrana devido -
a algum estimulo nervoso, permite gue algumas das suas vesiculas descarreguem a substincia
transmissora na fenda siniptica. Esta atua na superficie do cutro neurdnio de maneira a excita-lo
ou inibi-lo conforme a natureza da substincia liberada.

Se a substincia transmissora for excitante, ¢la entio provocara uma mudanga na
permeabilidade da membrana, dando origem, devido & passagem de jons de sodio pela mesma, a
um potencial de membrana denominado potencial excitador pés-sindptico.

Caso o potencial tenha intensidade suficiente para atingir o valor do limiar do nenrdnio entio
causara uma onda de despolanzagdo no ax6nio, caso contrario nada acontecera.

Geralmente a estimulagfio feita por um s6 termunal pré-sinaphico nio € suficiente para iniciar
nm estimulo no axénio. E necessario nesse caso que um grande nimero de terminais pré-sinapticos
atuem ao mesmo tempo para que a quantidade da substincia transmissora seja maior, aumentando
a permeabilidade da membrana ¢ consecqiientemente o potencial excitador pos-sinaptico. Esse
processo de soma das atuagdes dos terminais pré-siniticos ¢ chamado de somag#o {Guy76).

Quando os terminais pré-sinapticos descarregam mas nfo deflagram uma onda de
despolarizagfio, o neurbnio torna-se facilitado, isto €, mais suscetivel a estimulos de outros
terminais. pré-sinipticos pois as conseqiiéncias quimicas dos primeiros terminais ainda podem ser
sentidas [Guy76].

Se a substancia transmissora liberada por um neurdnio for inibidora, seu efeito € o oposto de
uma substancia transmissora excitadora, pois gera um potencial negativo chamado potencial pos-
sindptico inibidor.
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Enquanto os efeitos dos terminais pré-sinapticos se somam (somagdo) para que o neurdnio
atinja seu limiar de disparo, o terminal pré-sinéptico inibidor tem o papel de diminuir o potencial
da membrana de forma a impedir que 0 mesmo atinja o valor limiar.

E através desse processo que a sinapse tem a capacidade de impedir que um estimulo
nervoso s€ propague através de um determinado neurdnio, '

Vérias sdo as caracteristicas presentes na sinapse, duas, porém, merecem destaque por sua
importincia nas RNAs.

o Condugdo do estimulo em uma tnica diregdo [Guy76]- como somente os terminais
pré-sindpticos possuem vesiculas com substincias transmissoras entfio em uma
determinada sinapse a diregcio do estimulo s6 pode ser do terminal pré-siniptico para
o corpo celular ou para o dendrito de outro neurdnio. Essa caracteristica é importante
pois permite que os estimulos sejam canalizados na diregdo desejada.

o "Memorizagdo da sinapse” [Guy76] - quando um grande niumero de estimulos passa
através de uma determinada sinapse, ela se torna "permanentemente” facilitada, de
maneira que estimulos da mesma origem podem posteriormente atravessi-la com
grande facilidade. Acredita-se que seja esse o meio pelo qual ocorre o processo de
memoriza¢do no sistema nervoso central .

.2 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS.

A seguir definiremos as Redes Neurais Artificiais, descreveremos um pouco de sua evolugdo
¢ algumas de snas aplicacBes e limitagSes.

l.2.1 - Definigao.

Kohonen [Koh88] definiu formalmente Redes Neurais Artificiais (RNAs) como redes
fortemente paralelas e interconectadas compostas de elementos simples {usualmente adaptativos) ¢
com organiza¢des hierdrquicas que se destinam a interagir com os objetos do mundo real da mesma
mangira que os sistemas nervosos bioldgicos.

Uma RNA, portanto, é um modelo que tenta emular uma rede neural bioldgica [Tur92].

Esse modelo, que graficamente ¢ representado por um grafo orentado (veja figura I1.2),
apresenta os seguintes componentes:
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vetor de entrada

camata de entrada

camadas ocultas

camada de saida

vetor de saida

FiguraIL.2 - Rede Neural Artificial,

o FElementos de Processamento (EPs) - sio também conhecidos por "neurbnigs .
artificiais" pois seu papel é o de modelar o neurdnio bioldgico. Sdo representados no
grafo (fig. IL2) através de nds. Cada EP ¢ basicamente constituido de trés fungdes:

= Fungdo de Somagdo [Tur92] - como o préprio nome diz, essa fungdo realiza o
processo de somagio, somando todos os estimulos que chegam ao EP provenientes
de outros EPs. Portanto, para um EP; :

_ Ssomacapi = Xestimulos que chegamai =X W;i0;

=> Fungdo de Ativagdo [RHMS86a] - esta fungdo determina a grandeza denominada
estado de ativacdo, a;(t) de um EP; em um mstante 4 grandeza que representa o
estado do EP no instante £. A fungfo de ativagdo, F, no caso mais geral depende do
estado de ativagdo anterior e do total de entrada do EP; , isto €, a;(t+1) = F(aj(t), =
Wjin),_l € no caso mais simples ¢ a fungio identidade onde podemos escrever a;(t+1)
= Zwji0; Trés funcbes representativas podem ser vistas na figura I1.3.

= Fungdo de Saida [RHMS6a] - € uma fungio que possuindo o valor de saida da
fungdo de ativaco, o estado de ativagio, calcula a freqiiéncia de disparo deste EP,
isto &, oj(t) = f(aj(1)). Embora a fungdo de saida possa ser a fungdo identidade, isto
€, f(x) = x, ela é na maioria dos casos um tipo de fungdo limiar onde um EP ndo
afeta cutro EP a menos que sua ativagio exceda a um certo valor.
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-
FungGes Ndo Lineares
+1 f(x) +1 f(x) +1 f(x}
0 x> 0 x> 0 x>
—————— "1
fimitante severo lagica do limiar sigmdide

Figura I1.3 - Fungdes de ativacio [Lip88].

Os EPs, representados no grafo como nos {fig. 11.2), tém entdo a fungSo de receber ¢
processar a(s) entrada(s) ¢ liberar uma Ginica salda para outros EPs [Tur92].

o As Ligagdes - representam as sinapses em uma RNA pois indicam quais EPs estdo se
ligando., No grafo uma ligacdo € representada por um arco orientado indicando qual € o
EP "pré-sinaptico” e qual € o EP "pos-sinaptico”.

Todza ligagio em uma RNA tem associada a ela um valor numérico chamado peso da
ligagio que representa a intensidade ou for¢a da ligagio (anilogo ao processo de
facilitagdo) onde valores positivos indicam intensidades de excitagdo e valores negativos
intensidades de inibi¢io no EP.

Temos que, s¢ um EP A esta ligado a um EPg , o estimulo que chega a EPp € o estimulo
enviado por EPA multiplicado pelo peso da ligagdo entre eles (PAR) ou

esiimulo que chega a B vindo de A = saidag * Pup

¢ A Rede - ¢ composta de uma colecdo de EPs, que sdo agrupadas em camadas, ¢ das
ligagdes conectando esses EPs.
Existem trés tipos de camadas:

= A camada de entrada - é por ela que sfo forecidas as informagdes a rede para que
¢la as processe.

=> A camada de saida - ¢ por ela que a rede devolve as informagdes processadas, isto &,
o valor de safda da rede. E sempre a 1iltima camada da rede.

= A camada oculta - pode ser uma ou mais na rede, caracteriza-se por estar situada
entre as camadas de entrada ¢ saida razio pela qual também ¢ conhecida como

camada intermediaria. Seu papel € de auxilto no armazenamento efou processamento
de informagdes da rede.
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Segundo Hecht-Nielsen [FIN88] uma RNA funciona fomecendo a ela um vetor de entrada ou
segiéncia de mimeros. Cada EP da camada de entrada pega um elemento do vetor, processa esse
valor, sempre operando em paraleio com os outros EPs da mesma camada, liberando um tnico
valor de saida (obtido pela fungfio de saida) para os EPs da camada seguinte.

O resultado € um vetor de saida representando algumas caracteristicas associadas com a
entrada. Desde que as entradas € os pesos podem mudar com o tempo, diz-se que a rede se adapta
ou "aprende".

As RNAs onde todos os EPs enviam suas saidas para EPs de camadas posteriores € so
recebem entradas de EPs de camadas anteriores, isto €, niio existem Ligaces entre EPs de mesma
camada e nem ligagSes direcionadas para EPs de camadas anteriores, o denominadas redes
alimentadas para frente ("layered feedforward networks") [RHW86a] .

Denominaremos de RNA Padrdo toda rede alimentada para frente cujas ligaghes unam
somente EPs de camadas consecutivas, isto €, se uma ligag3o une um EP da camada i com outro
pertencente & camada j entio devemos ter a relagio j =7 +1,

Concluimos a nossa descrigio, definindo as duas fases de processamento pelas quais passam
os modelos de RNA, a aprendizagem e a inferéncia, sendo uma durante sua criagio e outra durante
0 Seu uso:

o Aprendizagem - processo onde de posse das informagdes de entrada fornecidas a rede,
ocorre o ajuste dos valores dos pesos de suas ligagSes para se ter o desempenho desejado.
Nesta fase dizemos que a rede esta "aprendendo” ou sendo "tremada®,

e Inferéncia - processo onde fornecidas as informagdes de entrada queremos somente obter
as informagdes de saida. Nesta fase os pesos das ligagBes sdo mantidos constantes.

11.2.2 - Histérico.

A historia das Redes Neurais Artificiais (RNAs) pode ser dividida em trés fases: a pnmeira
delas, chamada conexionismo, iniciou-se na década de 40 e permanecen até o temporario
arrefecimento na area provocado por Minsky e Papert [PM69]; a segunda fase que abrangeu as
décadas de 60 ¢ 70 se caracterizou por um descrédito na drea devido & verificagiio de limitagdes
aparentemente intransponiveis das redes. A terceira e iltima fase ¢ chamada de neoconexionismo, ¢
representa o renascimento da area que comegon na década de 80 e prossegue ai€ os dias de hoje
1CS88].
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I1.2.2.1 - Primeira Fase - Origens.

A primeira fase ou origens do conexionismo! abrange as décadas de 40 e 50 quando os
cientistas estavam motivados pela nogfio de que os neurdnios eram chaves liga-desliga (dispara-ndo
dispara) da mesma forma que os computadores digitais tinham "bits" que estavam ligados (1) ou
desligados (0) [Lev89].

A motivagdo por detrds desse primeiro esforgo era a de conciliar as teortas sobre
computagdo e modelagem de circuitos binarios com as recentes descobertas em neurobiologia ¢ a
fascina¢do com ¢ comportamento inteligente [Ten90].

Podemos destacar alguns dos acontecimentos e pesquisadores mais importantes na area
nessa fase.

Warren S. McCulloch ¢ Walter H. Pitts (1943) -Foram os primeiros tedricos a conceber
os fundamentos da computagdio neural. Com a publicagio de um artigo em 1943 [MP43],
iniciaram essa area de pesquisa nos anos 40 [Koh88].

Em seu artigo [MP43] McCulloch ¢ Pitts aplicaram a légica simbolica ao problema de
descrever o que redes neurats podem fazer, provando que todos os processos que puderem ser
descritos com um nimero finito de expressdes simbolicas (por exemplo aritmética simples,
classificagdo e aplicagdo recursiva de regras logicas) poderiam ser incorporadas em redes
formadas por neurdmios formais, também chamados de unidade MP.,

Os neurdnios formais sfo chaves légicas simples onde cada neurénio s6 pode computar
fungdes ldgicas simples como x AND y, x OR y, NOT x, x AND NOT y. Sfo, portanto,
simplifica¢Bes extremadas do funcionamento de um neurdnio real. As redes formadas por tais
neurdnios s30 denominadas redes McCulloch-Pitts,

Apesar dessas simplificagGes, as redes McCulloch-Pitts, e nfo s6 uma unidade MP isolada,
sdo importantes por poderem incorporar quaisquer operagBes e processos que puderem ser
descritos em termos logicos [CS88].

O neurbnio formal (veja figura I1.4), em relagio a um neurbnio bioldgico apresenta as
seguintes semethancas:

® sinapses - aqui representadas por ligacles (arcos ligando dois nés que representam as
uridades) que possuem pesos associados a elas indicando numericamente o quanto as
sinapses si0 excitatorias ou inibitdrias.

o fregiiéncia de disparo - nas unidades MP, representadas aqui por circulos ou tridngulos,
a freqiiéneia de disparo ou é zero (nfo houve disparo} ou é um (maxima freqiiéncia de
disparo).

e valor limiar - representado pelo valor obtido da multiplicagio da freqiiéncia, que é
sempre um, da unidade ¢ ("threshold") pelo valor do peso da ligagdo correspondente.

» somagdo - a unidade MP soma os valores de saida das outras unidades (freqiincia *
peso da ligacdo). Se o valor obtido (total de entrada) adicionado ao valor do Iimiar for

1 Muitos autores utilizam o termo conexionismo como sindnimo de RNAs ndo importando qual a fase
histérica.
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zero ou mais, significa que o total de entrada (potencial excitador) atingiu o limiar e
portanto, a freqiiéncia de saida da unidade ¢ um. Se o valor nio ating o Limiar (soma
negativa), a fregiiéncia de saida da unidade ¢é zero, isto €, ela nio disparou.

\V4
X O +1

+
G 1

xORy

Figura I1.4 - Neuromo MP,

Donald O. Hebb (1949) - O principal problema apés McCulloch e Pitts era entender como
uma rede peural poderia aprender, isto €, armazenar o conhecimento necessario para se obter o
desempenho desejado da rede.

Acreditava-se na época que eram necessarias algumas mudangas fisicas na rede para que
esta suportasse o aprendizado, embora nio estivessem claras quais deveriam ser estas mudangas.

Hebb em seu trabalho "Organization of Behavior" [Heb49] propds que uma mudanga
razoavel e biologicamente plausivel poderia fortalecer as conexdes entre os elementos de uma rede
somente quando as unidades pré e pés sinapticas estivessem ativas simultaneamente [RM86). _

Em outras palavras guando uma unidade A ¢ uma unidade B estio simultancamente
excitadas, cresce a forga da conexfio entre elas. Podemos dizer que o ajuste do peso de uma ligacdo
¢ proporcional ao produto dos valores de saida dos neurdnios ligados:

[ &a);‘_; = Kyiy;'

onde w;; € o valor do peso da ligagdo dos neurdnios 7 e j com valores de saida yr e yy
respectivamente.

Nessa formulagio se o produto ¢ positivo a mudanca faz a conexao mais excitatoria ¢ se o
produto € negativo, a mudanca faz a conexdo mais mibitéria [RHM86). _

Um dos grandes méritos das idéias de Hebb, apesar da auséncia de uma evidéncia definitiva
para suporta-las, foi o de ter instigado na época muitas investigagdes sobre o aprendizado em
RNAs [CS88].
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I..2.2.2 - Segunda Fase - Desilusiio.

Essa fase abrange as décadas de 60 e 70 quando a pesguisa de 1A moveu-se em diregiio aos
programas de processamento simbolico para a realizagio e explicagio de tarefas cognitivas
simples, com pouca referéncia a como os animais vivos realizam tais tarefas [Lev89).

Foi uma época de desiluséio no campo das RNAs pois tomou-se evidente que as himitagbes
de uma ®nica camada e scparabilidade linear mas redes impediriam que os algoritmos de
aprendizagem fossem capazes de solucionar mesmo problemas simples [Ten90).

Seymour A. Papert ¢ Marvm L. Minsky (1969) - em seu livro "Perceptrons" [PM69],
provaram que perceptrons de uma inica camada s6 resolveriam problemas cuja solugio fosse
hincarmente separavel, isto €, a regifo de solugio do problema pudesse ser separada (limitada) por
um hiperplano (veja figura 1.6).. - |

Linearmente separavel | Niio hncamlcnte Separével
Flgura II 6 Regﬁo de snlu;:io A sendo delmeada por um hlperplano

Com- isso eles provaram que a mais simples alqmtetuta de rede MP que impiementa a
fungio x OR ELSE y 2, prec1sa de 'duas unidades MP- omsmnando uma situagio complicada, pois
a fungdo x OR ELSE y c computaclona]mentc universal no sentldo dc Turing, isto ¢, todas as
ontras fungdes podem ser expressas como combinagdes de NOT (x OR ELSE y) [CS83].

Para solucionar esse problema Seria Necessario um perceptron com mais de uma camada de

unidades MP, isto &, asaldadcumaumdadcl\r{P schganaaenﬁ‘adadeOutraumdadeMPenao
mais a uma unidade “motora” _ So que percgpt_rons mulucamadas apresentaram o problema de
atribuigdo de crédito [RC90), ou sgja, o problema de como treinar os pesos de suas ligages .

2 x OR ELSE y é equivalentc 2 (x AND NOT y) OR (y AND NOT x).



Zv  Capituio II - Redes Neurais

A suposta auséncia de solugdo para este problema foi o maior argumento usado por Minsky
e Papert para desacreditar os sistemas de aprendizagem e conseqiientemente toda a area das RNAs
{RCI0].

11.2.2.3 ~ Terceira fase - Neoconexionismo.

Esta fase que se imciou na década de 80 e continua até os dias de hoje € caracterizada pelo
restabelecimento da pesquisa em redes neurats como uma atividade promissora.

Iniciou-se lidando com questSes importantes tais como o estudo comparativo entre o
comportamento da rede e o comportamento energético de outros sistemas dindmicos e o projeto de
redes de aprendizagem ndo lincares com um numero fixo de multicamadas arbitrariamente
conectadas[Ten90].

- Dentre o grande nimero de acontecimentos e pesquisadores do neoconexionismo
destacaremos dois:

John J, Hopfield (1984) - demonstrou uma analogia formal entre uma rede com conexdes
simétnicas composta de clementos semelhantes a neurnios ¢ uma nova classe de materiais
magnéticos chamados "spin glasses”. A esta rede denominou-se rede de Hopfield (veja figura 11.7).

Hopfield utilizando uma analogia- entre as propriedades computacionais de cole¢fes de
neurdnios simples a as propriedades termodindmicas de colegbes de particulas mostron que da
mesma marneira que as leis da termodindmica sdo insensiveis aos detalhes das forgas entre
particulas, as habilidades computacionais, das redes neurais s3o ingensiveis 4 mudanga de detalhes
no seu modelo [Fir&8].

Observou que o comportamento da rede € governado por uma funcdo de energia global e que
a modificagio dos valores dos pesos das ligagSes poderia diminuir a energia do sistema levando a
configuragdes estdveis que poderiam ser usadas para armazenar informagdes [CS88].

Outras contnbwigdes de Hopfield foram [Fir§8]:

¢ Um estudo sistemdtico de memoérias enderegaveis por contelido usando uma rede de
neurdnios com propriedades simples.

* A proposigdo de um circuito elétrico linear (circuito de Hopfield) para a solugdo de
equaghes diferenciats de neurodinidmica classica. Tal circuito forneceu o protétipo para a
implementagio subsegiiente de redes neurais em circuitos VLSI.

e A solugdo de dois problemas ndo bioldgicos de complexidade combinatéria através do
uso de RNA: o conversor analégico/digital e o problema do caixeiro viajante,
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Figura IL.7 - Rede de Hopfield.

Possiveimente a maior colaboragdio de Hopfield foi o auxilic no restabelecimento da
credibilidade das RNAs, mostrando que as mesmas poderiam ser utilizadas para problemas reais
com consideravel complexidade e nio somente para problemas artificiais ("toy problems”).

Hopfield, porém, por nio utilizar os perceptrons acabon por nio solucionar a questio da
aprendizagem dos mesmos, justamente a causa do arrefecimento na area das RNAs. A solugfio de
tal problema fo1 conseguida pelo outro destague no neoconexionismo, o grupo PDP.

McClelland e Rumelhart (1982) - James McClelland da Universidade de Carnigie-Mellon
¢ David Rumelhart da UCSD formaram em 1982 um grupo de estudos multidisciplinar que incinia
pessoas especializadas nas areas de Fisica, Matematica, Neurociéneia, Biologia Molecular, Ciéncia
da Computagiio e Psicologia objetivando explorar as implicagdes dos modelos de redes neurais ¢
descrever suas conclusdes em um livro [RM36).

O grupo se denominou Processamento Paralelo e Distribuido (PDP), nome que enfatizava
a natureza paralela do processamento, o uso de representagdes distribuidas, de controle distribuido
¢ também de sistemas de processamento geral [RM386}].

Em 1986 foram publicadas as conclustes do grupo em um livro composto de dois volumes,
“Parallel Distributed Processing” [RM86][RM86a), que se tornou um dos livros de consulta mais
importantes para os estudiosos da area.

Foi do grupo PDP que surgiu o algoritmo de "Backprogation” [RHWS86] [RHW86a]
solucionando o problema da atribuigio de créditos para perceptrons multicarnadas. Por sua
importincia histérica e também por ser um dos algoritmos de aprendizagem mais difundidos na

3 Embora a popularizaggo do algoritmo de "Backpropagation”-s¢ deva ao grupo PDP, variantes deste
procedimento 4 haviam sido descobertas independentemente por Werbos [Wer74], Parker [Par85).¢ Le
Cun [Cun8g5). '
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area, apresentaremos um descrigio mais detalhada do mesmo no Capitulo III que trata
especificamente do processo de aprendizagem.

t1.2.3 - Aplicagdes.

Dentre as areas que tém sido sugeridas € efetivadas como potencial para a aplicagdo de
RINAs, a mais importante é a de Recornhecimento de Padrées:

O termo reconhecimento de padrSes surgiu no inicio da década de 60 para descrever tarefas
como a detecgdo de formas simples, como caracteres manuscritos ¢ mapas meteoroldgicos. O
objetivo, porém, sempre foi o de chegar a percepgdo artificial, ou seja, imitar as fun¢Ses sensoriais
dos sistemas biologicos [Koh88]. ' o

Nas primeiras tentativas foram usadas redes neurais clementares como Perceptron [Ros58] e
Adaline [WH6C] mas logo percebeu-se que o desempenho dos sistemas sensoriais biologicos &
muito dificil de ser alcangado, haja visto que a majoria desses sistemas nio opera automaticamente
¢ sim associado a processos cognitivos globats [Koh88].

A solugdo encontrada no fim da década de 60 foi a de adotar aplicagbes cujas solugdes
“artificiais" fossem mais efetivas que as encontradas por sistemas naturais.

Atualmente as dreas de aplicagfio mais importantes para o reconhecimento neural de padrdes
sdo:

® sensoriamento remoto.

o analise de imagens médicas.

& visdo computacional na area industral,

e dispositivos de entrada para computadores.

Outras tarefas concretas para as quais computadores especiais ja foram desenvolvidos sdo:
¢ segmentacdo ¢ classificagio de regides a partir de imagens,

e reconhecimento de caracteres manuscritos e texto.

¢ reconhecimento de voz,

& processamento e recuperagio de imagens com "ruido”.

Tomada de Decisdo é outra area de utilizagio das RNAs que abrange aplicagbes cuja
estratégia de solugiio dos problemas envolvidos é composta por regras que s6 podem ser descritas
de maneira implicita. Um método pratico de tais regras serem aprendidas é através da apresentagio
de exemplos onde os problemas foram solucionados. Como essa ¢ a maneira natural de
aprendizagem de uma RNA, muitos modelos de redes t8m sido desenvolvidos para a solugdo dos
problemas envolvidos em tais aplicagdes. Dentre essas aplicagdes podemos citar [Tur92]:

o Servigos financeiros - identificagiio de padrdes em informagdes do mercado financeiro.
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® Avaliagdo de pedidos de empréstimo - julgamento da idomeidade do pedido de
emprestimo bascado em padres de informagio de pedidos anteriores.
® Diagnistico médico - tremamento de redes neurais com casos anteriores de pacientes.

e Segtienciamento de DNA - anilise de padrdes em estruturas de DNA e rapida
comparagao de padrdes em novas segiéncias.

Uma outra area de potencial aplicagio das RNAs é a de Aprendizado em Robés Inteligentes
[Koh88]. Os robds inteligentes sdio aqueles dos quais se espera que planejem suas proprias agdes,
como em tarefas de montagem onde as pecas se localizam em locais aleatdrios, sendo uma
caracteristica vital em tais robds o seu alto gran de aprendizagem. Como tais robds estariam
sujeitos a situagdes com alto grau de entropia, o aprendizado necessario dificiimente poderia ser
formahzado através da programacdo logica ou-procedural- tornando-o uso das RNAs se¢ ndo
necessario, pelo menos muito adeguado a este tipo de situagio.

1.3 - CONSIDERAGCOES FINAIS.

Muitos foram os avangos conseguidos no campo das RNAs desde as primeiras tentativas de
modelamento e simulagdo dos neurdnios biologicos.

A quantidade de trabalhos publicados € de eventos cientificos na 4rea indicam que a mesma
¢ promissora ¢ esta se desenvolvendo rapidamente, mas para que as RNAs atinjam sua maturidade
tedrica ¢ ampla difusdo tal como a obtida pela computagio tradicional, muitas das suas limitagGes
atuais terdo de ser superadas.

As dificuldades das RNAs citadas em [Ten90] [Tur92] {Win92}, comecam pela escotha do
tipo de problema apropriado a elas, pois existem problemas, tais como processamento aritmético e
de dados, onde os computadores convencionais apresentam um desempenho superior.

Para as RNAs os problemas mais adequados sdo aqueles de dificil solugio para as técnicas
convencionais baseadas em regras, ou seja, para aqueles que apresentam um alto grau de entropia
ou variabilidade.

Problemas que envolvam o manuseio de aspectos temporais de informagdes fornecidas
devem ser evitados pois os métodos existentes para tal nas RNAs ainda se encontram em estagio de
pesquisa.

Aplicagbes que exijam ¢ caminho seguido para a solugfio do problema como no caso de um
diagnéstico médico também devem ser evitados, pois a rede treinada nio detxa de ser uma caixa
preta de pesos e conexdes revelando pouco sobre a estrutrura do problema, pois ela nfio dispde de
facilidades de explanagdo.

No processamento simbolico, paradigma diferente do das RNAs, todo o conhecimento ¢
representado de maneira clara e em local bem definido e diferente do local onde estio armazenados
as regras para a mampulagio desse conhecimento. Neste paradigma podemos sempre exphicar
como o sistema chegou a uma determinada conclusfo, podemos também venficar o processo de
aprendizagem seja pelo aumento da base de conhecimento, sejapclomlmmtodonumemdaregras
(maquina de inferéncia) utilizadas para a manipulagio da base de conhecimento.
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Em um modelo de RNA, ao contrario, todo conhecimento estd armazenado nos pesos das
ligagdes que fazem parte do mecantsmo de inferéncia da rede. Portanto, o conhecimento e o
mecanismo de manipulagio desse conhecimento estdo aglutinados, impedindo desta maneira que se
veja quais os critérios e quais as informagdes que foram utilizados na obtengdo das informagdes de
saida obtidas pela rede.

Determinado o problema adequado, uma dificuldade fregiientemente encontrada é a da
determinagdo a priori da complexidade do problema e a conseqiiente dificuldade do projeto da
topologia da rede. Esse problema envolve questtes como as formuladas por Winston [Win92]:

Que conceitos intermedidrios sdo construidos pelas unidades ocultas? onde por conceito
intermediarios entende-se caracteristicas de alto nivel obtidas das informagdes de entrada para a
solugdo do problema proposto.

Como as unidades de saida da rede usam esses conceitos intermedidrios para alcancarem
as respostas finais da rede?

Como usar as entradas da rede para expressar o que se sabe e como usar as saidas da
rede para expressar o que se quey saber?

Quantas unidades a rede deve ter e como devem ser distribuldas tais unidades dentro da
rede? | )

Todas as perguntas sio de dificil resposta principalmente porque a informagdo utilizada na
solugdo dos problemas é codificada na rede com valores reais através dos pesos das ligagdes, as
representagdes dos conceitos sdo distribuidos dentre as varias unidades de processamento ¢ porque
tais unidades tipicamente possuem muitas conexdes de entrada, isto é, véarias ligagSes que chegam
a cada unidade.

Definida a topologia, a fase seguinte é a fase do treinamento ouw aprendizagem da rede
acrescentando mais questdes as ja existentes. Tais questdes serdo discutidas no Capitulo III
destinado ao assunto de aprendizagem em RNAs.

Na fase de inferéncia, onde a rede esta adequada ao problema e ‘os problemas de
aprendizagem supostamente j4 superados, o maior problema sio as limitagles e custo da
tecnologia atual de equipamentos paralelos. Esse problema restringe a maioria das aplicagfes a
simulagBes computacionais em equipamentos convencionais, diminuwindo em muito a eficiéncia da
rede a ponto de tornar muitas aplicagBes, devido 34 quantidade de processamento exigido,
Impraticivels.

Por n3o se ter ainda respostas a essas questdes e problemas formulados, Winston [Win92]
afirma que o desenvolvimento com sucesso da tecnologia das redes neurais exige ainda muito
tempo ¢ experiéncia. Conclui que os especialistas em RNAs sdo artistas ¢ ndo meros seguidores de
manuais pois ndo existe numa metodologia definida para o desenvolvimento de uma rede neural para
um problema especifico, sendo a maioria do conhecimento obtida através de tentativa ¢ erro.



Capitulo 1II

Aprendizagem

Neste capitulo faremos uma pequena introducio ao assunto de aprendizagem em Redes
Neurais Artificiais (RNAs) salientando algumas das suas principais caracteristicas. :

Apresentaremos a regra de aprendizagem utilizada pela maioria dos paradigmas de
aprendizagem em RNAs, a Regra de Hebb, ¢ a classificagdo mais conhecida dos algorkmos de
aprendizagem na area (Niveis de Supervisionamento).

Para dar uma idéia methor do fimcionamento de um algoritmo de aprendizagem,
mostraremos em detathe o algoritmo de Retropropagagio do Erro ("Backpropagation") escollido
por ser muito difundido entre os algoritmos de aprendizagem supervisionada € por ter dado ongem
a varios outros algoritmos de aprendizagem. _

Terminaremos o capitulo apresentando os problemas mais conhecidos encontrados no
processo de aprendizagem e também algumas conclusdes em torno do assunto.

.1 - INTRODUGAO.

A histénia indica que a fascinagdo humana pelo desenvolvimento de méaquinas inteligentes
tem sua origem desde a civilizagio grega antiga onde explanagdes tedricas sobre o cérebro e
processos mentais foram sugeridos por filosofos como. Platio (427-347 AC) e Aristoteles (384-322
AC) [Koh88].

Qualquer sistema inteligente, porém, seja ele humano ou ndo, tem que ter a habilidade de
aprender, pois um sistema que repetidamente comete os mesmos erros dificilmente podera ser
classificado como nteligente [Ster90].

Uma definigo scbre o ato de aprender € a habilidade de obier entendimentos mais profundos
de um tipo de situagio que se repete [CM85]. Quanto melhor for o nosso entendimento sobre um
determinado assunto, menores serdo as chances de cometermos erros em coisas relacionadas a ele.
. Uma outra defini¢io interessante sobre o ato de aprender ¢ a de ganhar conhecimento sobre
um assunto ou habilidade em uma deferminada atividade através da expenéncia ou por meio de
ensmo [Dav87].

Estas definigbes nos revelam algumas caracteristicas interessanies relacionadas com a
aprendizagem:
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A vinculagéo com o conceito de desempenho - freqiientemente espera-se que o processo de
aprendizagem, seja este voluntario ou ndo, leve a um melhor desempenho em uma atividade
gualquer (diminui¢io do nimero de erros cometidos).

A aquisi¢dGo de corhecimento - o conhecimento adquirido pode ser resultado somente do
processamento das informagbes ja existentes (entendimento mais profundo) ou também da
aquisi¢do de novas informagdes (ganhar conhecimento).

A forma de aquisi¢do de conhecimento - no caso em que novos conhecimentos estao
relacionados a aquisigio de novas informagdes, esses conhecimentos podem ser ensinados ou
simplesmente adquiridos (experiéncia).

Estas caracteristicas presentes no processo de aprendizagem também serdo aplicadas a
aprendizagem das RNAs (medida do erro obtido, aquisi¢io de novos conhecimentos, aprendizado
supervisionado € ndo supervisionado).

Embora existam vanas formas, definigbes ¢ teorias sobre aprendizagem, estaremos neste
capitulo interessados somente na aprendizagem em Redes Neurais Artificiais (RNAs).

Como todo conhecimento nas RNAs € codificado através dos pesos atribuidos as conexdes
entre 0s nds (elementos de processamento), a aprendizagem nas mesmas ¢ realizada pela mudanga
desses pesos [Die90].

Portanto, o objetivo principal da pesquisa em RNAs ¢ descobrir procedimentos eficientes de
aprendizagem que permitam a essas redes construfrem representagdes internas, complexas e
distnbuidas do conhecimento a ser adquirido.

Os procedimentos de aprendizagem precisam ser capazes de modificar os pesos da rede de
tal maneira que unidades "ocultas”, isto é, unidades que nfo pertencam nem a camada de entrada
nem a de saida, venham a representar importantes caracteristicas necessarias a tarefa a ser
desempenhada pela rede [Hin90].

O processo de aprendizagem geralmente comega com a rede sem nenhum conhecimento
armazenado, isto é, os seus pesos possuem valores aleatdrios, Com a constante ¢ ciclica
apresentagio das informacdes de treinamento, a rede através de um algoritmo de aprendizagem vai
modificando seus pesos até o ponto onde ndo ¢ mais necessaria a apresentagdo de informacdes,
pois de alguma forma o conhecimento representado por estas ja est codificado e armazenado na
rede.

A partir desse ponto, como ndo é mais necessarla a apresemiagdo de informagles de
treinamento 3 rede, diz-se que a fase de aprendizagem terminou. A rede entdo estd pronta para a
proxima fase, a fase de inferéncia, onde ¢la passa a se comportar de maneira analoga a uma fungio
matematica, fornecendo para cada informagio de entrada somente uma informagdo de saida e que ¢
sempre a mesma para aquela informagio de entrada.

Existem tarefas, porém, em que a rede precisa estar aprendendo constantemente, por
exemplo uma rede que controla a altitude de um artefato espacial cuja massa decresce & medida
que o combustivel é consumido [HN$8). Nesses casos podemos pensar que a fase de inferéncia
mescla-se com a fase de aprendizagem, pois as informagSes de treinamento sdo as mesmas
utilizadas pela aplicacio.

A maneira como a rede vai modificando seus pesos durante a fase de aprendizagem depende
exclusivamente do algoritmo de aprendizagem por ela utilizado, sendo que a vasta maioria dos
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modelos de RNAs utiliza alguma variagio da regra de Hebb, analisada na préxima segiio, como
funcdo de modificagdo do peso das conexdes [Ster90].

A técnica de aprendizagem descrita até agora ¢ caracterizada pela mudanga somente de
peso, isto €, todo o processo de aprendizagem ¢ feito alterando-se os valores dos pesos mas
deixando-sc a topologia da rede inalterada, =

Epossivel, POréim, € as vezes at€ necessaria, & utilizagio de técnicas gue modifiquem a
estrutura da rede, sendo dois os métodos disponiveis [Die90):

Os procedimentos de aprendizado que fisicamente modificam a topologia da rede -

durante o processo de aprendizagem neurénios (EPs) que nio existiam inicialmente podem

ser criados para o armazenamento de conceitos. .

Técmcas de aprendizagem gque modificam fisicamente a estrutura da rede sio raras pois

assume-se que a estruiura completa esta disponivel desde o nascimento, como no caso de

seres vivos e que, portanto, modificagtes da estrutura sio degencragdes da mesma.

Os procedimentos ditos de recrutamento - nesses procedimentos a rede é formada por duas
classes de unidades: as comprometidas, unidades que ja representam alguma informagiio oun
conceito, ¢ as umdades denominadas livres.

A aprendizagem de recrutamento ¢ o fortalecimento de conexdes entre um grupo de unidades
comprometidas e uma ou mais unidades livres, resultando na transformacio de unidades
livres em unidades comprometidas & medida em que novas informagbes sio adquiridas pela
rede.

De uma maneira geral podemos dizer que sio trés os fatores que influenciam o aprendizado
em uma RNA [Ster90]:

o O ambiente - representado na rede pelas informagdes de entrada fornecidas. Conforme as
caracteristicas dessas informagdes e a forma com que elas s3o apresentadas a rede o
processo de aprendizagem pode se comportar de maneira diferente.

® RestrigBes estruturais da arquitetura do sistema - a quantidade de EPs, de higagbes e a
distribui¢io dos mesmos na rede aliada aos tipos de fungdes utihizadas pelas EPs.

* Regras de aprendizagem empregadas - onde cada regra utiliza uma maneira diferente de
aprendizagem.

fll.2 - APRENDIZADO HEBBIANO.

Na década de 40 a aprendizagem possuia grande importincia pois estava unicamente
associada as propricdades dos cérebros amimais, sendo, portanto, de dificil entendimento como
qualquer coisa que se assemelhasse a nma rede neural artificial pudesse também aprender [RZ86].

Acreditava-se na época que algurna mudanga fisica deveria ocorrer em uma rede neural para
suportar a aprendizagem, mas ainda néo estava claro como tal mudanga deveria ocorrer.
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Em 1949 Donald Hebb [Heb49] publicou "The Organization of Behavior" no qual
introduziu varias hipdteses sobre os substratos neurais da aprendizagem e da memoria incluindo a
regra de aprendizagem que levaria o seu nome. [SS90]

A regra de Hebb diz que "guando um axdnio da c¢élula A estd proximo o suficiente para
excitar a célula B e repetidamente ou persistentemente toma parte no seu disparo, algum processo
de desenvolvimento ou mudanga metabdlica ocorre em uma ou mais células tal que a eficiéncia de
A, como uma das ¢élulas que disparam B, ¢ incrementada”.

Isto implica que um grupo de neurdnios fracamente conectados, se ativados sincronamente,
tende a se organizar em formagdes mais fortemente conectadas, [Vem88].

A hipdtese de Hebb era baseada em evidéncias do condicionamento cldssico da psicelogia
sem qualquer evidéncia fisioldgica, muito embora exemplos de processos neurais consistentes com
sua hipétese foram descobertos depois de 1949, primeiro em invertebrados e depois em vertebrados
[Lev89l.

A esséncia das 1déias de Hebb persiste até hoje em vérios paradigmas de aprendizagem onde
os detalhes das regras para a mudanca dos pesos pode variar mas a idéia essencial de que a forga
das conexGes entre as unidades deve mudar em resposta a alguma fungio da atividade
correlacionada das unidades conectadas ainda domina os modelos de aprendizagem [RZ86].

Pode-se formular de modo geral a Regra de Hebb através das seguintes equagdes:

Seja um neurdnio 4 com freqiéncia de disparo o A(r) ligado a outro neurdnio B com
freqiiéncia de disparo o, (r) através de uma ligagfio com peso @, B(I).

Em modelos lincares a freqiiéncia de disparo de-B devido a A ¢ dada pelo produto de 0, (r)
por @, (t) enquanto que em outros modelos a relagdo entre as entradas e saidas pode ndo ser
linear [SS90].

Hebb afirma que a alteragio do valor do peso é 'delpenclente tanto da atividade de 4 quanto
da atividade de B.

'Uma maneira bastante estendida de se expressar a regra de Hebb pode ser vista através da
seguinte expressio [RHM486a):

Aw, . :g(aa(f)ata(f))‘h(ox(t)aa’,a.s) )
Onde:

g ¢ h sdo duas fungdes genéricas,

4 B(t)é uma informagio de ensino que se fornece ao neurdnio B,

aﬂ(r) ¢ o estado de ativagdo do neurdnio B em um instante f e
Og () & o valor de saida do neurdnio B, tal que op{t)=f (aB ()
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Nas versbes mais simples_do_aprendizado_hebbiano, nio existe informagdo de ensino e as
funcBes g € b s30 proporcionais a seus primeiros argumentos, isto 6,

glt)= K,dﬂ(l‘) ¢

2
M) = Ko, (1) @
resultando em
Ao, ,=¢a, ().05(7) (3)

gue € 2 maneira mais conhecida e direta da regra de Hebb, onde £ € uma constante numérica
de proporcionalidade, geralmente de pequéno valor e qué representa a taxa de aprendizagem:

A regra denominada de Regra Delta e que € uma generalizagio da regra de aprendizagem
para um percepiron pode ser obtida de (1) fazendo-se:

glay(6),1,(1) -=1,(t)-a,(t} e - - “
h(OA (I),WA‘B(I)) =0, (t)

resultando na seguinte forma:

Aw,, = £(t,(1)-a(1)) 0, (1) )

1.3 - CLASSIFICAGAO DOS ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM.

Os algoritmos de aprendizagem das RNAs podem ser classificados de varias maneiras
conforme caracteristicas da rede (funcionais/topologicas) ¢ da forma de aprendizagem a ser
ressaltada.

Mostraremos a seguir a classificagfio destes algoritmos freqilentemente considerada como a
mais importante [Die90].

Essa classificagio, também conhecida como Interagio com o Ambiente ou também como
Niveis de Supervisiopamento, salienta a maneira como uma RNA ¢ treinada na fase de
aprendizagem, sendo duas as possiveis formas: o aprendizado supervisionado e o aprendizado nio
supervisionado.

1li.3.1 - Aprendizado supervisionado.

“Nessa forma de aprendizado, um padrao de entrada, representado no vetor de entrada da
rede, € apresentado juntamente com um padriio de saida desejado.

O real padriio de saida obtido pela rede é entio comparado com o padrio desejado. Dessa
compamgaosurgeumpmmneﬁo&ajustequescmuuhzadopamcalcularaswmdospm
presentes na rede peural. : e S
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No aprendizado supervisionado diz-se ter a presenga de um "professor” que observando os
valores de saida produzides pela rede "ensina" & mesma quais os valores de saida desejados.

Dentro do aprendizado supervisionado podemos considerar trés tipos de paradigmas de
aprendizado utilizados pelas RNAs.

Auto-associador - nesse paradigma treinamos a rede para armazenar em suas estruturas um
conjunto de padrdes onde todo padrdo de entrada é igual ao seu respectivo padrdo de saida.
Terminada a aprendizagem, apresentamos & rede um desses padrdes de entrada treinados sé
que de forma incompleta (partes do padrdo) ou mesmo um padrio semelhante a um dos
treinados, esperamos entdo que a rede consiga na presenca desse padrio apresentado,
recuperar o padrio original.

O processo que ocorre na rede é o de associagdo, onde o padrio apresentado ¢ associado
com um padrio original.

Associador de padrdes - aqui um conjunto de pares de padrdes € ensinado & rede, assim,
¢spera-se que na presenga de um dos membros do par, a rede consiga recuperar 0 outro
membro do par. Procura-se com o associador de padrdes um mecanismo no qual um
conjunto arbitrario de padrdes de entrada possa ser associado elemento a elemento com um
conjunto arbitrdnio de padrdes de saida.

Classificador - nesse paradigma existe um conjunto de padrdes de entrada e categorias as
quais os padrdes de entrada devem ser classificados, isto é, todo padrio de entrada deve
pertencer a alguma categoria. Treinamos entdo a rede de forma a ela saber classificar todo
padrio de entrada na categoria desejada.

O objetivo desse paradigma ¢ apresentar um dos padrdes treinados ou um padrio
ligeiramente destorcido de um padrdo treinado & rede ¢ obter a categoria a qual ele pertence,
1sto €, a rede saber classificar corretamente este padrdo apresentado.

Uma varia¢do do aprendizado supervisionado € o chamado aprendizado por reforgo onde ao
nvés de termos um "professor” que diz 4 rede qual o padrio de saida desejado para cada padriio de
entrada, teremos a figura de um "critico".

Esse critico, que denominamos sinal de reforgo, ¢ um sinal externo a rede e tem como papel
indicar 4 mesma se ela teve um desempenho bom ou ruim com os seus padrdes de saida.

De posse desse sinal que pode indicar recompensa ou punigio, a rede altera os seus pesos de
forma a melhorar seu desempenho ¢ assim pbter uma "“critica" mais positiva.

111.3.2 - Aprendizado ndo supervisionado.

Essa forma de aprendizado ndo requer nem os padrdes de saida desejados e nem o sinal de
reforgo.

Como a rede nide possui nenhuma forma de onentagéo (supervisio) exterior a respeito de seu
desempenho, o aprendizado da rede nfo visa tentar satisfazer um desempenho previamente definido
pelo usuario como no aprendizado supervisionado. -
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O objetivo desta forma de aprendizado é organizar as informacgdes de entrada da rede de
acordo com algumas caracteristicas presentes nessas informagdes.

Cabe a rede desenvolver uma representagdo interna prépria de forma a classificar padrées de
entrada em conjuntos disjuntos tal que todos os elementos pertencentes a um conjunto sejam
similares entre si, sendo que o critério de stmilaridade depende do algoritmo utilizado.

A classificagio feita dos padrdes de entrada depende além do algoritmo, também das
caracteristicas dos padrées, dos pardmetros de ajuste do algoritmo ¢ até da ordem de apresentagdo
desses padrdes a rede.

Uma caracteristica importante do aprendizado nfo supervisionado € que como ele
desenvolve sua propria classificagiio de padrdes, o resultado obtido pela rede pode ter ou nio
significado para o usuario da mesma.

0 aprendizado competitivo [Die90]} € a técnica mais representativa do aprendizado ndo
supervisionado, nele as unidades de uma mesma camada competem entre si para ver qual delas
obtém o direito de responder a determinados estimulos. A unidade vencedora tem seus pesos
aumentados enquanto que as outras podem ter seus pesos diminuidos.

Como a tede é composta por unidades bindrias (saida ¢ 0 ou 1), a competigio entre as
mesmas se faz da seguinte forma: dentre todas as unidades de uma certa camada, somente aquela
que possuir maior estimulo terd valor de saida 1, as outras terdo valor de saida 0, dai o termo
competi¢do. Devido a esta caracteristica as unidades so conhecida$ como WTA ("winner-take-
all"y, :

Esse processo se repete ao longo da rede até chegar 4 camada de saida onde cada unidade
representa uma classe, Como cada unidade adquiniu o direito de responder somente para alguns
estimulos, podemos pensar que tais estimulos estio categorizados pela, classe representada pela
unidade,

Outras formas de classificagdo dos algoritmos de aprendizagem podem ser encontrados na
literatura [Die90] como por exemplo: Mudangas Topolégicas, Aprendizado Estocastico &
Deterministico e Requerimentos de Entrada.

.4 - O ALGORITMO DE RETROPROPAGAGCAO DO ERRO -
"BACKPROPAGATION".

Nesta parte descreveremos o algoritmo de aprendizagem supervisionado mais conhecido
para peréeptrons multicamadas, cuja idéia basica € retropropagar o erro obtido entre os valores de
saida desejados e obtidos pela rede através das camadas da mesma, permitindo um ajuste de pesos
que mininize tal erro.

Faremos uma introdugfo ao algoritmo seguida por uma explicagfio precisa de seu
funcionamento, mostrando também algumas caracteristicas ¢ aplicagdes do mesmo. No final desta
dissertagdo acrescentamos um apéndice (Apéndice I) que visa recordar ou esclarecer os conceitos
matematicos utilizadog na descrigdo do algontmo.
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[[1.4.1 - Consideragdes Iniciais.

Em uma rede neural artificial a representagfio € armazenamento do conhecimento sfo feitos
através dos pesos presentes nas ligagdes entre seus elementos de processamento (EPs).

Varios tipos de aprendizado conexionista foram utilizados para o armazenamento de
conhecimento em redes associativas simples formadas por um conjunto de EPs de entrada
diretamente conectadas a um conjunto de EPs de saida. Como essas redes ndo contém EPs
“ocultos", isto é, EPs pertencentes a camadas ocultas, ndo ha o problema de decidir o que esses
EPs devem representar [Hin90]. Nestes casos as unidades da rede realizam uma classificagio
linear.

Na muaioria das tarefas, porém, o mapeamento de vetores de entrada em vetores de saida
possut uma estrutura complicada que s6 pode ser expressa utilizando-se uma rede com multiplas
camadas ocultas, tais redes, porém, sofrem do chamado problema de atribuigdo de crédito, que é o
problema de como atribuir valores corretos aos pesos de forma que a rede tome as decisdes
corretas.

Dentre as varias solugdes propostas para esse problema, uma das mais conhecidas € o
procedimento de retropropagagéo do erro ("Backpropagation") yue foi proposto em meados de 80
por Rumelhart, Hinton ¢ Williams do grupo PDP [RHWS86][RHW86a] com variantes de_sse
procedimento descobertas independentemente por Parker [Par85], Werbos [Wer74] e Le Cun
[Cun85]. :

Duas sdo as razdes para a popularidade do algoritmo: a primeira € que 0 mesmo soluciona o
problema de atribuigdo de crédito tormando teoricamente um perceptron multicamada capaz de
aprender quaisquer classificagbes ndo lineares. Co

A segunda razio € o fato de que o mecanismo responsavel pela operagio do algortmo €
razoavelmente bem entendido, assegurando que a diferenga entre as saidas desejadas e obtidas da
rede, para todos os estimulos de treinamento, seja minimizada pelo calculo repetido das derivadas
parciais dessa diferenca em relagdio aos pesos e modificando-se esses pesos em proporgdo a essas
denivadas [Ken90].

O algoritmo de "Backpropagation" é um algoritmo supervisionado utilizado em redes
alimentadas para frente ("feedforward networks"), isto &, nfo existem interconexdes entre a saida
de um EP e a entrada de outro EP na mesma camada ou em uma camada anterior, sendo que sua
execugdo segue a seguinte idéia;

¢ Inicializam-se os valores dos pesos das higagdes ¢ limiares dos EPs com walores
aleatérios, '

¢ L&em-se os valores de entrada e de saida desejados,
+ Calcula-se a saida da rede obtida pelos calculos feitos através de suas camadas,
¢ (Calcula-se o erro entre a saida desejada e obtida,

¢ Mudam-se os pesos através de ajustes feitos caminhando-se na diregfio da camada de
saida para a camada de entrada,

¢ Repete-se 0 processo até que a saida obtida da rede coincida com a saida desejada.
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Atualmente existem varias versoes do algoritmo-de “Backpropagation”, dentre as quais
podemos citar a versio para aprendizado com reforgo, a versio para aprendizado auto-
supervisionado, "Backpropagation” para redes iterativas e também como um procedimento de
probabilidade maxima [Hin90].

Limitaremos,_porém, 0 nosso estudo a_versdo original do. algoritmo de "Backpropagation”,
1sto é, aguela com aprendizado supervisionado e em redes alimentadas para frente, por ser a forma
mails conhscida e também pelo faio de suas idéias fundamentais estarem contidas nas outras formas
vanantes.

lIL.4.2 - Descrigao do Algoritmo.

Como ja dissemos, uma maneira pela qual podemos medir o desempenho de uma rede neural
com o seu conjunto de pesos atuais pode ser feita pela comparagio dos valores de saida obtidos
com os valores de saida desejados para a rede. i

Através dessa comparagio podemos medir gual € o erro, denominado medida do erro, gue 2
atual configuragio de pesos esta impondo a rede.

A medida do erro pode ser expressa por:

E= %Z(J’;,c -d,,) ©)

Onde:
Y, € o estado atual da unidade de saida j no caso (exemplo) ¢ ¢
d, . € o estado desejado.

Como o estimulo que chega 2 uma unidade j, também chamado de "total de entrada” (x j)da
unidade j, ¢ usnalmente uma funglo linear dos niveis de atividade das unidades que fornecem
entradas para j, podemos representa-lo por: -

x;==0,+2 5w, | )
Onde:
¥, ¢ o estado da i-¢sima unidade,
W, ; 6 0 peso da conexdo da i-¢sima para a j-ésima umidade e
6, é o limiar da j¢sima unidade.
E como o estado da j-ésima unidade (yj) € tipicamente definido como uma fungio ndo
linear do scu total de entrada (x_,.), ou seja:

y,=1lx) ' ®
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De (6),(7) e (8) podemos ver que a medida do erro é uma fungéo que depende dos valores de
entrada (xmm-a) , dos limiares (6’), dos pesos das ligagGes (w)e dos valores de saida desejados
(4),isto ¢,

E = E(xemma"a) €’w3d) (9}

O objetivo de todo algoritmo de aprendizagem supervisionado ¢ tornar seus  valores de
saida da rede ( ymfda) tdo préximos quanto possivel dos valores de saida desejados (d ), ou seja,
minimizar ¢ valor da fun¢8o medida do erro (6).

Embora a medida do erro (6) seja fungéo dos valores de entrada (xm,m ) ¢ dos valores de
saida desejados (d ) ,temos que esses valores sio fomecidos 4 rede sdo constantes ¢ portanto, ndo
podem ser alterados.

Pode-se considerar que um né em uma rede neural que possua um limiar diferente de 0 €
computacionalmente equivalente a um nd com um limiar igual a 0, tendo uma ligacdo extra
conectada com um né ficticio com valor de saida sempre igual a -1 e com peso igual ao valor do
limiar [Win92].

Como podemos considerar os limiares como pesos de ligagles exfras entdo podemos
simplificar (9} para

E=E(w) (10)

tornando o processo de minimizar a medida do erro como somente um ajuste dos valores dos pesos
da rede.

O algoritmo de "Backpropagation” utiliza 0 método do gradiente descendente para minimizar

a medida do erro, comegando com um conjunto qualquer de pesos e repetidamente mudando cada
peso por uma quantidade proporcional 2 E/Jw,; [Hin90]:

Aw, = -g—— (13)

Quando¢, denominado tamanho do passo, tende a zero o niimero de atualizagdes tende a
infinito, garantindo que o procedimento de aprendizagem convirja 2 um conjunto de pesos que
corresponda a um minmmo global ou local para {(6).

A medida do erro (6) é calculada como o somatdrio das medidas do erro para os varios
casos de dados de entrada.
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i -
E=E§KY§‘QJZ"
J.e

DI AT (2
= ZE&' o

£

onde
Ec:%Z(J&.c—d,f.c)z (13
J.

De (12) podemos ver que a derivada parcial da medida do erro (6) com respetto a um
particular peso pode ser calculada fazendo-se-a soma da derivada parcial da medida do erro para
cada caso de entrada [Win92].

JE, JE, aﬁ»,— 535}-
ow, . 5‘yf dxj 5w,__}.

1]

(14)

Podemos entdo reduzir o excesso notacional do indice ¢, nos fixando em cada caso de

entrada por vez, pois sabemos que cada peso sera ajustado pela soma dos ajustes. obtidos em cada,
€aso.

O valor de O, {Ow, , é obtido pela regra da cadeia, de (7), (8) ¢ (13)

JE, OFE, dy, 9x,
ow,, Oy, dx; Ow,,

nJ

(15)

considerando-se valores particulares para i ¢ para j temos que de (7)

éx.r’ — g ( + +...+ )
ow, ow, ; —U; H W yzwz»f-i‘-"j-y"w"»f VW ]

(16)

if

=Y

onde y, pode ser a constante -1 caso se trate do né ficticio do limiar.

De (15) ¢ (16) temos

JE, OE, 4,
Sw. ., By, dr,yi

iJ J J

amn
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A derivada parcial 5 F_ / ay ; € facil de ser calculada para a camada de saida. De (13) para

umn valor particular de j temos

ok, 2|1
ay}_ = 5y, [5((}’1 _d1)2 + (yz ‘d2)2+---+(y_r _df)z'*'“-‘*'(yn “dn)z)] as)
=(yf _df)

Agora, para as camadas ocultas o calculo é mais complicado. A 1déia central do algoritmo
de "Backpropagation" ¢ que essas derivadas pedem ser calculadas eficientemente comegando-se
com a camada de saida ¢ calculando-se 0s valores das camadas anteriores com o uso dos valores
das camadas ja calculadas.

Para cada caso d¢ entrada ¢, usa-s¢ primeiraments o passo denominado “para frente”
comegando com as unidades de entrada e computando-se os niveis de atividade de todas as
unidades da rede. Usa-se entdo o passo denominado "para tras” a fim de computar G £ / 2y, para

todas as unudades ocultas, comegando-se das unidades da camada de saida da rede.

Para cada unidade oculta j, pertencente & j-ésima camada, o dnico modo que ela pode afetar
o erro da rede é via seus efeitos produzidos nas saidas das unidades k, na camada consecutiva k

[Hin90].

Tem-se éntio:
zé’E oy
ayj ayk 5}{: (19)
_S L ) 9%,
r Oy, dx, 5)’;
de (7)
ox, O
e —9 =+ W
27 é’y;—( Hr2 w} @0
=wj,k
ede (19) e (20)
é’E Za”E aj:k (23)

oy, dx,
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Com relagdo & fungfio nio kinear (8) que define o estado de uma unidade 7, no algoritmo de
“Backpropagation” que possui unidades com estados continuos, uma tipica fungao nio-linear é a
fungao sigmoéide também conhecida como fungfo Jogistica [Hin90].

i
= 22
y.r ]+e-"" ( )
A fungio sigmoide substitui a fungio-escada, que é mais fiel em relagfio & aglio de um

neurdnio real, por apresentar quase o mesmo efeito da ontra ja que possuem formas semethantes,
além da vantagem-matematica da-suavidade-da-funcio gue €-essencial-para o método do gradiente ——
descendente.

Calculando dy; /dx ; de (22) temos:

dy,—_d[ 1 ]
dx, dx;|1+e™

-x

-__®
(1+a&:"’J )2
(25)
B 1 _ 1
(l+e_xj) (]_,_e"‘x)z
=y, -Y;
:yj(l_yj)
Juntando-se (13), (21) ¢ (23) a (17) teremos:
(yj—dj)yj(l—yj)y,. se j € camada de saida
E
AE, _ SE y (26)
é‘wu zé’yc yk(l—yk)w}._k f(1~—yj)yi sej € camada oculta

O algoritmo de "Backpropagation" ¢ formado juntando-se (13), (14) € (26), tendo a seguinie
forma:

=  Ajuste todos os pesos com valores aleatorios pequenos. —-
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=  Escolha um tamanho do passo&!.
=  Até o dessmpenho ser satisfatorio faga:
=  Para cada exemplo de entrada faca:
= Compute a saida resultante da rede

= Compute [ para todos os nés da camada de saida z usando
- ﬂ z = y z dz

= Compute § para todos os nds da camada de saida j (j #z) onde

ﬁj = ij,kyk(l_yk) 3

—> Compute as mudangas do peso para todos os pesos usando
Awi.j = _‘c‘ya‘y}(l - yj)ﬁj

=  Some todas as mudangas de peso para todos os exemplos de entrada adicionando a
mudanga final ao peso respectivo.

Lembrando sempre que os limiares sdo considerados pesos de ligagdes ficticias com valor de
entrada sempre ajustada em -1.

[l.4.3 - Caracteristicas do algoritmo de "Backpropagation™.

Dentre as possiveis caracteristicas do algoritmo de "Backpropagation" duas sfo muito
importantes por tratarem de questdes fundamentais envolvendo algoritmos de aprendizagem: a
garantia de convergénceia do algoritmo e a velocidade de convergéneia do mesmo.

A atuagdo do algoritmo de "Backpropagation" pode ser entendida através de uma
interpretagiio geométrica, onde podemos tentar visualizar um espago multidimensional que tenha
um ¢ixo para cada peso da rede neural ¢ um ¢ixo ¢xtra para a medida do erro (£) [Hin%0].

Assim para cada combinagdo de pesos da rede neural existe um finico ponto associado no
eixo da medida do erro. Agindo assim podemos formar uma superficie n-dimensional chamada
superficie do erro. N

O algoritmo, ao alterar os pesos da rede, age como que caminhando nessa superficie de
forma a encontrar o ponto onde ela tenha menor valor.

Em redes neurais sem camadas ocultas a superficie do erro tem somente um minimo
(minimo global) caso exista uma solugfo perfeita (conjunto de pesos para a qual a medida do erro

1Ao invés de mover na direcdo determinada pelo Método do Gradiente Descendente até encontrarmos um
minimo relativo da funco a ser minimizada, o algoritmo de "Backpropagation” opta por caminhar uma
distéincia constante denominada tamanho do passo (€).



Capitulo Il - Aprendizagem 39

tenha valor zero) e caso as umidades tenham fungSes de entrada ¢ saida suaves € monotdnicas.
Nesse caso € garantido que o algoritmo de "Backpropagation” eacontra a solugdo 6tima.

Ja nas redes com camadas ocultas, a superficic do erro pode apresentar além do minimo
global, alguns minimos iocais, minimos estes que "enganariam” -0 algonuno fazendo-o parar na sua
busca pela solugfio 6tima sem na realidade t€-la encontrado.

Na pratica o problema do minimo local nio se apresenta como um problema sério pois para
vanas tarefas onde ¢ algoritmo foi testado, a incidéncia das vezes onde ele ficou bloqusado em
minimos locais foi muito baixa [REEW86a).

A veloadade de convergéncia, talvez seja o malor problema do algoritmo de
"Backpropagation”, pois apesar de seu desempenho ser bastante impressionante em problemas
relativamente pequenos, na pratica ¢le se mostra, na sua atual forma, inadeguado para tarefas
maiores onde o seu tempo de aprendizado nfo tem bom escalonamento.

Em maquinas seriais o tempo de aprendizado € empiricamente da ordem de N3, onde N é o
nimero de pesos da rede [Hin90].

O tempo gasto com o caiculo dos valores da rede no sentido para frente (camada de entrada
para a camada de saida) e no sentido para tras (camada de saida para a camada de entrada) €
O(N), o nimero de exemplos de treinamento ¢ OfN) e o mimero de vezes que os pesos precisam ser
atualizados € aproximadamente O(N).

Em maquinas paralelas usando-se um processador para cada conexdo da rede o tempo de
aprendizado pode ser reduzido a O(N2).

lll.4.4 - AplicagOes.

O algontmo de "Backpropagation” por ser de simples entendimento e por apresentar
desempenho satisfatorio se tomou um dos algoritmos de aprendizagem mais populares atualmente.
Devido 4 sua repercussio ele foi experimentado em um mamero enorme de aplicagies dentre as
quais podemos citar as mais classicas.

O problema do XOR , ou exclusive JCS588], € interessante pois sua -solugio requer a
presenga de unidades ocultas e também por ser um subproblema comum de problemas mais
complexos.

O grupo de pesquisa do PDP [RHW862] utilizov dois modelos de redes neurais sendo um
com uma Ynica umdade oculta e ligagBes diretas da camada de entrada para a camada de saida ¢
outro com duas unidades ocultas e sem ligagbes diretas entre as camadas de entrada e de saida.

O sistema foi ensinado a solucionar o problema do XOR centenas de vezes ¢ somente em
dois casos o sistema encontron um minime local, nio encontrando, portanto, a solugdo do
problema, esses dois casos envolveram a versdo da rede com duas unidades ocultas.

Embora niio sabendo a fregiiéncia de ocorréncia de tal minimo locat, a expenéncia do grupo
com ¢sse € outros problemas € de que esses minimos sdo bastante raros.

O problema do T ¢ C [CS88), ¢ o problema geométrico de dlstmgmr entre as letras
escritas T e C independentemente da sua rotagio e translagio. : i
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A arquitetura usada por Rumelhart et al [RHW862] para solucionar o problema foi um
perceptron com trés camadas onde a primeira camada era denominada de campo receptivo € a
uftima camada era composta de apenas uma unidade motora. O padrio de conexdes entre as
camadas procurava inutar a arquitetura da parte do cérebro responsével pela visdo. O algoritmo de
"Backpropagation" foi usado para ajustar os pesos das unidades ocultas, sendo necessdras de
cinco a dez mil apresentagdes dos padrdes T e C para que a rede pudesse classificar os padrdes
apresentados.

*

Uma outra aplicagiio interessante feita por Sejnowski e Rosenberg [SR87] é a NETtalk
fHin90] onde uma rede com uma camada oculta pode ser treinada para pronunciar letras
surpreendentemente bem.

As unidades de entrada da rede codificam as letras a serem pronunciadas usando uma
unidade diferente para cada letra. Elas codificam também o contexto onde a letra aparece atraves
de uma janela que percorre o texto e que enxerga sete letras sendo a letra central aquela a ser
pronunciada.

A camada do meio conecta a camada de entrada com a camada de saida ¢ essa codifica o
fonema a ser pronunciado usando 21 caracteristicas articulatorias ¢ 5 caracteristicas para stress €
limites silabicos.

Com um conjunto de mil palavras ¢ apos vinte mil apresentagBes a rede esti pronta para ler
¢ falar com precisdo de 95%. A rede também generaliza bem com novos exemplos, demonstrando
que ¢ela captura as regularidades do mapeamento.

l1.5 - CONSIDERAGOES FINAIS.

O assunto de aprendizagem em RNAs ¢é bastante vasto e complexo pois as redes funcionam
a nivel de unidades e liga¢bes e ndo a nivel de conceitos, dificultando em muito a compreensio de
como as mesmas mapeiam as informagdes de entrada em informagdes de saida.

Por ndo se saber como a rede estd tomando as decisGes, surge a dificuldade de encontrar
uma forma de aprendizagem que seja adequada para um dado modelo de rede € que tenha o methor
desempenho para todas as aplicagdes nas quais 0 modelo propde sclugio.

Waltz e Feldman [WF88] afirmam que até o momento todos os sistemas construidos ou
aprenderam um nuimero limitado de itens ou foram construidos para problemas especificos nunca
apresentando um aprendizado absolutamente geral, isto €, aquele que funcionasse para qualquer
tipo de problema apresentado.

Nio se tendo um algoritmo que s¢ja absolutamente geral, isto ¢, que funcione bem para
todas as situagfes surgem muitas questdes importantes para o tema de aprendizagem:

Qual dentre os intimeros existentes que mais se adapta & rede escolhida para a solugdo do
problema?

Qual a quantidade ideal de informacdes a ser fornecida & rede nessa fase de treinamento?

Fomecendo-se pouca informagio & respeito do dominio do problema, a capacidade de
generalizagdo e mesmo de solugdo do problema estara sendo limitada, poder-se-ia fornecer entdo a
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maior quantidade possive] de informagbes a rede, mas ai o responsavel pela mesma estara
mcorrendo em mais dois problemas.

O problema do treinamento excessivo, onde cada informagio adicionada & rede pode
comprometer as que ja estao nela representadas fazendo com que a rede "desaprenda" as
informagdes ja armazenadas em sua estrutura.

Como cada hgagao armazena "pedagos” de vanias informagdes, 1sto €, o conhectmento esta
totalmente distribuido pela rede, no se pode prever como o acréscimo de uma informagao nova na
rede pode alterar as informagoes ja armazenadas.

O segundo problema ¢ que todo treinamento ndo somente exige um tempo proibitive como
também um grande mimero de exemplos sem garantias de convergéncia.

Para que a rede "aprenda” uma determinada informacio, faz-se necessaria a apresentacio da
mesma a rede, através de sua camada de entrada, um certo mimero de vezes. Se a quantidade de
informagGes a ser aprendida for grande, o mimero de apresentagdes também o serd, tomando,
portanto, o tempo total de aprendizagem muito grande,

Quanto maior for o mamero de informagdes a serem aprendidas, menor a possibilidade da
rede conseguir fazé-lo, isto é, o algoritmo de aprendizagem conseguir convergir para uma
configuracio de pesos que represente toda a mformagio armazenada.

Outra guestio também em aberto € a maneira como as mformacdes de entrada devem ser
apresentadas 2 rede.

Uma RNA pode "aprender” suas informagbes de entrada de duas maneiras: em estagios ou
simultaneamente. Na primeira forma cada informagiio ¢ apresentada a rede até gue ela seja
assimilada pela mesma, s6 entio se passa para a apresentagio da informagio seguinte.

Na ouira forma, a apresentagio simultinea, todas as informagdes sdo apresentadas uma vez
a rede ¢ depois repete-se o ciclo reapresentando todas as informagdes novamenie, até que o
algarismo convirja , isto €, a medida do erro ser a menor possivel. Quando a rede “aprender” uma
mformago cla entdo tera "aprendido” todas, ao contrario da forma em estigios, onde cla "aprende”
uma por vez. '

. O problema é que conforme o algoritme de aprendizagem ¢ as informagdes de entrada, essa
seqiiéncia de apresentagio das informagbes (estigio ou smmltaneamente) »pode alterar
significativamente o nimero de apresentagdes necessarias para o algoritmo convergir, sem que haja
nenhuma informagio a prioni de qual a maneira mais adequada para cada caso.

‘Por todas estas e outras questdes existentes, concluimos que sem um entendimento do
funcionamento dos modelos de RNAs, isto é, sem abrir-essa "caixa preta” que funciona em baixo'
nivel, ndo s¢ conseguird encontrar a solugio para todas as questdes € problemas formulados para
aplicacBes especificas quanto mais para o desenvolvimento de mecamsmos gerais. E € na direcio
de abrir a "caixa preta” que foi implementado o sistema descrito neste trabalho.
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Objetivo do Trabalho

Um dos grandes mistérios que ainda restam para a ciéacia modema é o funcionamento do
cérebro humano.

O conhectmento sobre o cérebro ¢ tanto methor quanto menor for o nivel que estivermos
observando, isto €, conhece-se bem a estrutura dos neurfnios € o mecamsmo de transmissao dos
impulsos nervosos e razoavelmente bem as redes neurais especializadas existentes dentro do
cérebro, mas muito mal o funcionamento de porgdes mieiras.

E desnecessario dizer que o perfeito entendimento do cérebro como um todo, isto é, ©
entendimento, dentre outras coisas, do funcionamento a nivel biologico dos pensamenios,
sentimentos, lembrangas, etc, € ainda mera especulagio.

Tentar entendé-lo é como tentar decifrar um algoritmo de milhdes de linhas de eddigo,
rodando em uma maquina de processamento paralelo, somente atraveés da observagio dos zeros ¢
uns presentes na memoria. Podemos dizer que o problema chave do entendimento do
funcionamento do cérebro esta em seu baixo nivel de funcionamento, o nivel dos neurdnios.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) como o préoprio nome indica, surgiram da tentativa de
modelar as redes biologicas, sendo, portanto, de se esperar gue as mesmas apresentem dificuldades
de entendimento semelhantes as existentes nas Redes Neurais Biologicas (RNBs).

Podemos entender o funcionamento dos elementos de processamento (EPs) € dos pesos das
ligaches isoladamente, mas encontramos dificuldades quando tentamos explicar como estas
entidades agem coletivamente,

Deste nio entendimento coletivo, surgem varias questdes com respostas nem sempre triviais
tals como:

o Como usar as entradas da rede para expressar o que se sabe?

« Como usar as saidas da rede para determinar o que se quer saber?

» Quantas unidades a rede deve ter?

e Como devem ser distribuidas as unidades dentro da rede?

o Como apresentar as informages de entrada, em estagios ou simultancamente?

e Qual a quantidade ideal de informacdes que deve ser fornecida a4 rede em seu
treinamento? S
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+ Que tipo de informagdes devem ser oferecidas & rede?

Diferentemente do cérebro que tem um bom funcionamento mesmo sem termos um perfeito
entendimento sobre seus mecanismos, as RNAs muitas vezes dependem deste bom entendimento
para apresentarem um desempenho satisfatorio, '

Portanto, de uma forma ou de outra, as pessoas que se envolvem com as RNAs precisam de
pelo menos uma indicagio de respostas para estas ¢ varias outras perguntas deixadas em aberto.

Como ainda ndo é claro e bem estabelecido o funcionamento das RNAs, ndo existem ainda
boas e completas metodologias para a utilizagfio das mesmas em aplicag3es, isto &, metodologias
que diante de um problema especifico a ser resolvido, indiquem qual a topologia de rede, o
algoritmo de aprendizagem e a amostragem de informages adequadas ao funcionamento desejado.

Nio queremos com isto dizer que as RNAs caregam de fundamento tedrico, muito pelo
contrario, mas sim que o mesmo nfio é suficiente para dar todas as respostas as questdes
envolvidas na solugdo de problemas com as RNAs ¢ nem de facil compreensdo para permitir sua
ampla utiliza¢80o por parte de todos os usuarios das redes.

Em nio se tendo uma metodologia que indique a combinagio 6tima dos elementos de uma
RNA para uma determinada aplicagfo, resta aos usuarios das redes a opgdo de partir de sua base
tedrica e utilizando-se de métodos empiricos ir formando suas regras subjetivas e portanto,
indicagdes pessoais de como conseguir as melhores combinagdes dos elementos das RNAs para as
diversas situagdes de utilizagfio das redes. '

Esta técnica, porém, encontra muitas dificuldades em sua rtealizagfio devido a grande
quantidade de vaniaveis que precisam ser avaliadas durante todo o processo de desenvolvimento da
rede.

Partindo-se de uma configurag#o inicial de escolhas podemos chegar 4 concluséo de que ela
ndo ¢ boa o suficiente, restando-nos entdo a tarefa de decidir qual ou quais elementos desta
configuragio devem ser alterados para a obtengdo de um melhor resultado (vide figura IV.1).

Somente com uma boa familiarizagio com as variaveis envolvidas no deseavolvimento de
uma RNA é que o usuario podera ter indicagSes de quais sio as melthores modificagBes a serem
feitas na rede para a melhoria de seu desempenho.

Nesta busca pelo entendimento do funcionamento das RNAs atraveés da familiarizagio do
usuario com os seus elementos formadores (denominaremos este processo de criagdo de modelos
mentais do funcionamento da RNA) € que se localiza o presente trabalho.

Com o fornecimento de ferramentas através de sua interface grafica, o Sirena procura
minimizar a dificuldade de entendimento dos processos de baixo nivel realizados pelas RNAs
facilitando, em caso de sucesso, o desenvolvimento ¢ a utilizagdo das mesmas.

O objetivo foi desenvolver uma ferramenta de simulagio de RNAs, que durante o processo
de simulagdo apresentasse representagdes alternativas das alteragBes mais relevantes na rede,

As representagdes deveriam ter componentes tanto qualitativos {cores indicando o aumento

ou nio da freqiiéncia de disparo dos EPs) guanto quantitativos (relagdo numérica das alteragdes
que ocorremy,
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Figura IV.1 - Possivel ciclo de desenvolvimento de uma RNA.

- Alémdisso -objetivamos a cnagio de uma mterface de facil manipulagio e alto nivel de
mteratividade. O usuério define a topologia, o algoritmo de aprendizagem, saidas, entradas,
' “limiares, etc., e-a qualguer momento interrompe 0 processo e efetna alteragdes em suas escolhas.
: - Portanito, nossas escolhas privilegiaram aspectos relacionados ao entendimento ¢ nfo ao
desempenho. Com isso, temos como objetivo os seguinies usuarios alvo:

¢ o novato no campo das RNAs que uttliza a ferramenta para a verificagio dos aspectos
tedricos basicos do assunto;

® o projetista de uma rede neural para aplicagdes no mundo real que nfo tendo acesso ao
- conhecimento matematico envolvido na analise da mesma, utiliza o processo empirico para
o desenvolvimento de suas aplicagDes.

FRINCUEATE T e g gstisdioso que quer aprofundar seus conhecimentos sobre o funcionamento das RNAs.

i e g finalménte o pesquisador tedrico que utiliza a ferramenta como um passo intermediario
antes da analise quantitativa de um modelo de rede neural.

TRRAIILTHE il sk No proximo capitulo faremos uma descrigho-completa da ferramenta construida.
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Figura IV.1 - Possivel ciclo de desenvolvimento de uma RNA.

Além disso objetivamos a criagio de uma interface de facil manipulagdo ¢ alto mivel de
interatividade. O usuario define’ a topologia, o algoritmo de aprendizagem, saidas, entradas,
hmiares, ete., e a qualquer momento interrompe ¢ processo & efetua alteragBes em suas escolhas.

Portanto, nossas escolhas pnvilegiaram aspectos relacionados ao entendimento ¢ nio ao
desempenho. Com isso, temos como objetivo os seguintes usuanos alvo:

¢ 0 novato no campo das RNAs que utiliza a ferramenta para a verificagio dos aspectos
tedricos basicos do assunto;

e o projetista de uma rede neural para aplicagdes no mundo real que'né'.o tendo acesso ao
conhecimento matematico envolvido na anahse da mesma, utiliza o processo empirico para
o desenvolvimento de suas aplicagdes.

¢ o estudioso que quer aprofundar seus conhecimentos sobre o funcionamento das RNAs.

® ¢ finalmente o pesquisador tedrico que utiliza a ferramenta como um passo intermediario
antes da andlise guantitativa de um modelo de rede neural.

No proximo capitulo faremos uma descrigio completa da ferramenta construida.
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Descricao dos Recursos do Sirena e sua
Utilizacao

Este capitulo descreve o sistema Sirena através de sua interface grafica, apresentando os
objetivos € as caracteristicas de cada uma das suas ferramentas.

Procurou-se na maior parte do capitulo seguir um exemplo inicial de RNA objetivando
facilitar 0 acompanhamento & o entendimento, por parte do leitor, do significado ¢ da utilizagio dos
recursos gue compdem o Sirepa.

V.1 - ASPECTOS GERAIS.

O Sirena é um sistema que objetiva auxiliar no processo de entendimento do funcionamento
dos modelos de RNAs, concebido de forma a favorecer uma grande interagio com o usuario, um
cruzamento das informacdes do sistema, a liberdade de manipulagio dos recursos implementados e
a possibilidade de nma visdo qualitativa das informages fornecidas.

Para tanto, varias caracteristicas foram introduzidas na ferramenta desenvolvida, dentre as
quats podemos citar:

o Visualizagio da rede - permite o acompanhamento do funcionamento da rede através da
visualizagio de um grafo que a representa, onde os valores de saida dos EPs vao sendo
mostrados através de coloragio e variagio de tamanho dos nos.

.Objetiva-se com esses recursos uma visio de conjunto da rede, posmbmtando o
- entendimento do funcionamento da mesma como um todo ¢ nio somente como a soma de
suas partes.

e Zoom - possibilita a visualizagido do funcionamento de um pedago da rede ou da rede
inteira conforme a opgio escolhida,
Objetiva-se agui, ao contrario do item anterior, o entendimento isolado de uma parte
constituidora da rede.

o Informagdo sobre a situagdo da rede - mostra informagdes sobre a rede com mimero
total de EPs, niimero de EPs por camada, além do nimero.atual de camadas.. ... ... .



=5 Capitulo V - Descrigie dos Recursos do Sirena e sua Utilizagdo

Objetiva-se desenvolver a sensibilidade sobre o relacionamento entre a quantidade de EPs
¢ sua distribuicio em camadas com o desempenho da rede.

o Armazenamento total de informagdes - mecanismo cuja fungdo é permitir que todas as
informagdes que o simulador é capaz de manipular tais como os exemplos de
aprendizado, os valores dos pesos das ligagdes ¢ os resultados da rede, sejam
armazenadas para futura verificagio e possivel comparagiio com outras simulagdes. O
ativamento deste mecanismo fatalmente implica em uma diminui¢éo da velocidade.
Objetiva-se mostrar o relacionamento de um estado atual da rede com um estado da
mesma em situagdo anterior ou a comparagdo do estado de uma outra rede com o estado
atual da rede em processamento.

o Visualizagiio da situagdo da rede - mostra analiticamente todas as informagbes
relacionadas a rede durante as fases de ajuste ¢ inferéncia, tais como valores de saida dos
EPs, valores de pesos ¢ de limiares.

Objetiva-se caracterizar com precisdo o estado atual de todos os el ementos formadores da
RNA através de suas respectivas grandezas numéricas.

o Entrada e salda da rede via editor apropriado - os dados de entrada ¢ de saida da rede

podem ser introduzidos usando um editor apropniado nas fases de aprendizagem e/ou
inferéncia.

Tais dados podem ser armazenados, juntamente com as outras informagdes do simulador
durante esses dois processos ¢ visualizados durante a sua utilizagdo.

Objetiva-se além de facilitar de introdugdo dos dados de entrada e de saida, a
comparagdo ¢ verificagiio de evolugio entre formatos geométricos,das informagSes de
entrada e saida fornecidas e das informagdes devolvidas pela rede no editor apropriado.

» Criagdo e alteragdo de topologia de uma RNA Padrdo! - desde a topologia mais simples
para o entendimento basico até as mais complexas permite-s¢ a:

. = Criagdo dos elementos de processamento (EPs) com suas respectivas interconexdes
(ligagdes).
= Eliminagdo de EPs ¢/ou ligagGes existentes.
=> Alteracdo dos valores limiares das unidades.

= Alteragiio dos valores dos pesos das ligagdes.

Objetiva-se a liberdade de criagio/modificagio da rede como forma de auxiliar o
entendimento da relacfio entre a topologia ¢ os outros componentes de processamento,

e Modificagdo dos pardmetros de ajuste do algoritmo de "Backpropagation” - possibilita
a modificagdo de pardmetros de ajuste do algoritmo, os termos de ganho ¢ de momento,
que alteram o seu desempenho.

IDenominaremos de RNA Padrdo toda rede alimentada para frente cujas ligagdes unam somente EPs de

camadas consecutivas, isto é, se uma ligacio une um EP da camada i com outro pertencente 4 camada j
entdo devemos ter a relagio j =i +1,
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Objetiva-se a verificagiio da variagio do desempenho de aprendizagem da rede conforme
a topologia da rede e as informagoes a ela fornecidas.

* Modo de execugdio - permite que o usuario controle o processo de stmulagio passo-a-
passo ou por etapas.
No processo "passo-a-passo” pode-se verificar a contribuigio que cada iteragdo do
algoritmo de aprendizagem produz na rede, enquanto que no processo "por etapas” pode-
se verificar a evolugfio da aprendizagem da rede quando vanias iteragBes do algoritmo sao
executadas. '

o Retroexecugdo - tendo todos os dados da simulagio armazenados, o usuério poderd
retroceder na simulagBo um certo nitmero-de passos, de forma a poder parar a execugdo
em uma Heragao anterior de seu interesse ¢ continuiar sua execucdo de forma normal, isto
€, para frente, com exemplos de entrada diferentes ou com a topologia alterada.
Objetiva-se permuitir as usuario um maior controle sobre o processamento, onde ¢ usudrno
ndo satisfeito com a forma de evolugio do desempenho da rede, tem a possibilidade de
mudar a diregiio dessa evolugio em algum uma etapa anterior da aprendizagerm.

e Desativacdo do histérico - opgao por desligar a modalidade de historico.
Objetiva-se aumentar a velocidade de simulagio, caso ¢ usuano ndo tenha interesse nos
dados a serem armazenados.

o Alteragdo da topologia em tempo de execugdo - facilidade util no desenvolvimento de
novas topologias ou analise de pequenas alteraghes na topologia corrente.
Objetiva-se a analise, a qualquer memento da execugio, dos efeitos da topologia no
desempenho da rede.

» Alteracdo da variagdo de cor e tamanho dos EPs da rede - permite gue o usuario
. escolha, que na representagdo da rede através do grafo, os nos representando os EPs
variem ou nio de cor e/ou tamanho conforme o valor de saida dos mesmos. -
Objetiva-se um entendimento qualitativo do funcionamento da RNA, isto €, a verificagdo
da mudanca de estado da rede se da pela observagdo das cores e tamanhos e nio valores
numeéricos gue descrevem este estado.

e Utilizagdo de varios arquives para 6 armazenamento de informacbes - pode-se optar
. pela gravagio dos processos de simulagio-¢ inferéncia em um ou mais arquivos externos.
. Objetiva-se a possibilidade de comparagio de informaghes entre varios modelos de redes

- ou de varias processos de inferéncias/aprendizagem em um mesmo modelo de rede.

. Todas as ferramentas do Sirena podem ser acessadas pelo usuario através de sua interface

grafica constituida de varias janelas do ambiente Windows, sendo que cada uma das janelas
implementa uma on mais das caracteristicas acima descritas.

Uma apresentacio tipica destas janelas pode ser vista na figura V.1.
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- SIHENA B
Arquive Registrar Aprendizegem Janel?
=! Editor de Entrada [=]~|[ =] Pesos [+}=)|[=]  Seida dosEPs  ~{=
[0 .0 )a[tT .0 ] =) Comada: 0 Poslcan: [,
: [0 .0 ]s&a[1 .1 ] Camada: O Poslcao: | .
[0 ,0 Ja[1 .2) Camada: 0 Pasican: |°
[a¢ .1 Jaf1 .,0] _Camada: Pogican: 1%
FO0 .1 ][t .1 ] B e ke o
[0 .1 ]af1.2] = N DY
[0 .272(1.0] Saida Estruturada |
o
doj~{=~li= Limiares »{<
] Camada: 0 Posican:
i} Camada: D0 Posicaa: T
0 Camada: 0 Poslcac; Desenho da Rede }-)2
(] Camada: 0 Poslcac: k.
Camads: 1 Poslcao: .
Camada; 1 Poslcan: [ 5
Camada: 1 Posicao: *

Editor da
.Saida  Saide da Rede

Yalores de

Figura V.1 - Tela exemplo do sistema Sirena,

Pelo fato da ferramenta estar implementada usando a Interface de Multiplos Documentos
(MDI), suas janelas apresentam aspectos semelhantes tais como barras de rolagem, barra de titulo,
moldura, icone do sistema que permite as opc¢des de restaurar, mover, fechar, minimizar e

maximizar a janela ¢ icones de maximizagio ¢ minimizagdo [Pet93].

CAMADA DE ENTRADA

CAMADAS OCULTAS

-

CAMADA DE SAIDA

Figura V.2 - Grafo da RNA Exemplo, -
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A maior janela da ferramenta, agui denominada Janela Principal do Sirena, apresenta em sua
barra de titulo o nome SIRENA ¢ tem como fungdes: cnar, destruir ¢ organizar dentro de si as
demais janelas.

As demais janelas da ferramenta se dividem em dois grupos de acordo com a forma que
apresentam as suas informagBes: as janelas textuais ¢ as janelas graficas. Para que possamos
entendé-las melhor, vamos supor um modelo exemplo de RNA implementado no simulador, a fim
de que todas as janclas a serem apresentadas durante a descrigdo do sistema Sirena apresentem
mformagbes coerentes entre si.

Esse modelo exemplo, que nos referiremos dagui por diante como RNA Exemplo, ¢
formado por quatro camadas compostas de guatro EPs na camada de entrada, trés EPs na segunda
camada, dois EPs na terceira ¢ finalmente um EP na camada de saida, tendo seus respectivos
valores de saida mostrados na figura V.2,

V.2 - JANELA PRINCIPAL.

A Janela Principal do Sirena é assim denominada por ser 2 maior das janelas da ferramenta.
E através dela que sdo criadas as demais janelas da ferramenta e é em seu interior que as demais
estdo dispostas.

A lanela Principal guando nio possuir nenhuma janela ativa dentro de si, apresenta somente
um "menu” contendo um Gnico item, o item "Arquivo”.

Neste item podemos abrir um “submenu” dividido em trés grupos como pode ser visto na
figura V.3.

= I SIRENA

i Arguivo
{ Desenho da Rede .
i Saida Ectruturada

| Editor de Entrada L Janelas Graficas

[ Editpr de Saida ( primeiro grupo )

* Saidza dos EPs ]

Limiares
Pesas

Va;::s d::crE:Ire:da da Rede J O nelos TeXTUGIS
Valores de Safds de Rede ( segundp grupo )
Sltuagio da Rede C

Terminar ( terceiro grupo )

Figura V.3 - "Menu" da Janela Principal.
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O primeiro grupo permite a abertura das quatro janclas graficas da ferramenta, o segundo, a
abertura das sete janelas textuais ¢ o terceiro € Gltimo, permite encerrar a atividade da ferramenta,
fechando a Janela Principal e todas as janelas grificas e textuais que estiverem abertas.

Quando pele menos um janela estiver sendo apresentada, esteja ela aberta ou mimizada, o
"menu” da Janela Principal tem o seu aspecto alterado em relagdo ao numero de itens

apresentados. Na figura V.4 tem-se a Janela Saida dos EPs minimizada e a respectiva alteragio do
"menu".

= - SIRENA <14
EGTTU Y Fegistrar  Aprendizagem  Janela
MNowva Desenho da Aede
MNova Safda Estrutyrada
Nova Editar de Entrada
Nova Editar de Saida

Nava Safda dos EPs
T ——
Nova Pesos

Nova Pesos Anteriores

Nova Valores de Entrada da Rede
Nova ¥alores de Saida da Rede
Newva SituacZo da Rede

Sair

Iermin'ar

Saidsdos EP:

Figura V.4 - "Menu" das janelas textuais e graficas.

O "menu" agora apresenta trés itens adicionais em relacio ao anterior sendo que o item
Arquivo deste novo "menu" é semelhante ao do “menu” da Janela Principal mostrado
anteriormente, onde as Unicas diferengas sfo: a palavra "Nova" antes dos nomes das janelas
indicando a op¢fio de criagio de uma nova janela da ferramenta e o item "Sair" que permite
encerrar a janela atualmente ativa. '

Passaremos a seguir a descrigdo das diversas janelas da ferramenta criadas através do
"submenu” do item Arquivo.

Os demais itens do "menu” principal serfo gradativamente apresentadas 4 medida que forem
sendo descritas as caracteristicas da ferramenta.
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V.3 - JANELAS TEXTUAIS.

Pertencem 2 essa classificagio as janclas; Saida dos EPS, Limiares, Pesos, Pesos
Anteriores, Valores de Entrada da Rede, Valores de Saida da Rede e Situaciio da Rede.

Sio denominadas de textuais por apresentarem apenas inforrrmpﬁes escritas em seu interior
como mosirado na figura V.5.

Como estas janelas objetivam apenas mostrar informagOes relacionadas com o estado atual
do simulador, s3o, portanto, as gue menos oferecem possibilidade de iteragfio com o usuario.

R A

i Eiementos de Processamentol! Posicao:
i Camada de Entrada:

| Camada Oculta 1: | Pasiceo:
k Camada Oculta 2 : i

i Camada de Saida:

Pasican:

i R i S Posicac:
Pesos Amtcriorecs ' . Pns!m:ani
Posicao:
Posicap:

[T

"
[ T Y

~
T =M =00MN—=0

Pasleeo:
Posican:
Posicao:
Poslcao:
Posicap:

-

ooDboomRo0o D
Al L]
PIPIR ke 2D
0o MDD DN
—t ok mmd ol o ok ok bk
. v W

]
]
1
i
]
I
1
]
]

N

Figura V.5 - Janelas textuais,

A seguir vamos descrever cada uma das sete janelas com mais detalhes.

S V.3.1 - Janela Saida dos EPs.

Esta janela, que ¢ a primeira das janelas textuais, estd mostrada na figura V.6 em sua forma
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Ela apresenta os valores de saida da fungdio de transferéncia dos EPs da rede. Para cada EP-
¢la mostra a camada a que ele pertence, sua posigdo dentro da camada e finalmente o valor de sua
fungdo de transferéncia. Para o algoritmo de "Backpropagation” a fungio de transferéncia utilizada
¢ a fungio sigméide. '

SIRENA - {Saida dus EPs] w{ei
Aprendizagem Jancla

‘ =| Arquivo Heglstrar

1

Camiada: 0 Posicao: 0 Valor: 0.5 .
Camada: 0 Poslecano: 1 Valor: 0.5

Camada: 0 Poslcaor 2 Valor, 0G5

Camada: 0 Posicas; 3 Valor: 0.5

Camada: 1 Posicao: 0 Valor: 050007
Camada: 1 Posicao: 1 Valor: 0.50007
Camada: 1 Posicaoi 2 Valor: 0.50007
Camada: 2 Posicao: 0 Valor: 05122
Camada: 2 Posican: 1 Valor: 0.5122
Camada: 3 Posicao: 0 Valor: 0.30118

Figura V.6 - Janela Saida dos EPs,

A camada de entrada da rede sempre ¢ considerada como a camada zero ¢ o primeiro EP
dentro de cada camada sempre ocupa a posi¢do zero.

e V.3.2 - Janela Limiares.

Esta janela, como o préprio nome diz, apresenta o valor do limiar correspondente a cada EP
da rede.
Sua forma de apresentacfio ¢ idéntica & da Janela de Saida dos EPs, variando somente na
quantidade numérica apresentada pelo campo Valor,
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q cgls‘irnr Aprepdizagem  Jdaneln -
.| iI.I!i-'ﬂi"-..
Camada: 8 Posicze: 0 Valor -E.547Bc15
Camada: € Posicss; 1 Valor -5.6470e-E3
Camadn: 0 Posican: 2  Velorr -6.6478e-09
Camads: 0 Posiceo: 3 Velorr 6647809
Cametda: 1 Pusicap: [ Velor: -0.00014115
Camada: 1 Poesicas: 1 Valor: -0.000148115
Camada: 1 Posgicas: 2 Valor: -0.00014115
Camada: 2 Posicas: 0 Valer: -.024921
Camada: 2 Poslcan: 1 Valor: 0.024921
Camads: 3 Posicas: 0 Valorm 04653
Figura V.7 - Janela Limiares.
S —————

V.3.3 - Janela Pesos.

Apresenta, como mostrado na figura V.8, o valor dos pesos das ligagdes que unem os EPs

formadores da rede simulada.

Sua apresentagfio segue o seguinte formato:

- jcamada do EP inicial , posi¢io dentro da camada] a [camada do EP final , posigio dentro
da camada ] => Valer ; valor do peso da ligagdo.
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= SIRENA
Arquiva Registrar Aprendizagemn  Janela

=> Valor
=> Valorn
=) Valor:
=> Valor;
=» Valor:
= Valor
=> Valor
=» Valor:
=> Valor:
=> Valorn:
=% Valor:
=> Valer:
=» Valor:
=¥ Valor:
=> Valor;
=> Valor:
=> Valor:
=> Valor;
=> Valor:
=> Valor;
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0.00010934
0.000109394
0.06010954
0.00010334
0.000109394
0.00010994
0.00010984
0.00010584
0.00010894
0.00010994
0.00010994
0.000109%4
0.021563
0.021563
0.021563
0.021563
0.021563
0.021553
~0.43358
-0.43358

Figura V.8 - Janela Pesos. .

Semelhante a Janela Pesos, ¢la também mostra os valores dos pesos das ligagdes, s6 que os

;—.:-.-- V.3.4 - Janela Pesos Anteriores.

da iteragdo anterior do algoritmo de aprendizagem.

+ Antes que a primeira iteragio do algoritmo de aprendizagem ocorra, as duas janeclas
apresentam valores iguals, isto €, os valores dos pesos s8o iguais aos dos pesos anteriores. Depois
da primeira iteragdo esta janela apresenta os valores dos pesos da iteragdo anterior, isto &, s¢ a
Janela Pesos estiver mostrando os pesos da rede ajustados na i-ésima iteragdo do algoritmo de
aprendizagem, a Janela Pesos Anteriores estard mostrando os pesos ajustados na (i-1) ésima

iteragdo.

Seu formato de apresentagio segue o modelo da Janela Pesos como pode ser visto na figura

V.9,
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Figura V.9 - Janela Pesos Anteriores.

[y
s A
Lner

o
[

%-:—..-1 ' V.3.5 - Janeia Valores de Entrada da Rede.

- A Janela Valores de Entrada da Rede, representa o vetor de entrada da rede, isto €, aquele
~.que fornece as informagbes do mundo externo para a camada de entrada da rede. Neste vetor cada
umadassuasentradasestaassocladaaumEPdacamadadeentrada .

~ Esta jancla apresenta apenas dois valores: a posigio dentro do vetor € o valor de entrada
. para aquela posicio. A figura V.10 mostra que os EPs zero, um dois ¢ trés da camada de entrada

estio recebendo do melo externo o valor 0.
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Arquivo  Reglstrar Aprendizagem Janels

SIPENA BE|

Posican:
Posicao:
Posicao:
Posicao!

Yalores de Entrada da Rede ﬂﬁ]

0 Valor:
1 Valor:
2 Valor:
3 Valor;

Figura V.10 « Janela Valores de Entrada da Rede.

V.3.6 - Janela Valores de Saida da Rede.

Andloga 3 anterior esta janela mostra os valores do vetor de saida da rede, isto é, o vetor que
em cada uma das suas entradas contém o valor de saida de um EP da camada de saida da rede.

Como na RNA Exemplo a camada de saida apresenta somente um EP, a figura V.11 mostra
somente o elemento de vetor de saida correspondente a este EP.
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Argisirar  Aprendizagem  Janels

Posicag: € Valor ]

Figura V.11 - Janela Valores de Saida da Rede.

V.3.7 - Janela Situagao da Rede.

Esta janela € a ultima das janelas textuais e objetiva mostrar qual ¢ a distribuigio atual dos
EPs na RNA criada.

FEla apresenta a quantidade total de EPs na rede, a quantidade de EPs na camada de entrada,
a distibuicdo dos EPs pelas camadas ocultas ¢ a quantidade de EPs na camada de saida.
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SIREMA
Arquivo Registrar Aprendizagem Jancla

Situagan da Rede

Elementos de Processamento: 10 EPs
Camada de Enttada: 4EPs
Czmada Ocultz 1: JEPs
Camada Oculta 2 2EPs
Camada de Saida; tEPs

Figura V.12 - Janela Situacio'da Rede,

Descreveremos a seguir as janelas pertencentes ao segundo grupo de janelas do item Arquivo
do "menu"” principal: as janelas graficas.

V.4 - JANELAS GRAFICAS.

A este grupo de janelas, pertencem as janelas: Desenho da Rede, Editor de Entrada, Editor
de Saida e Saida Estruturada.

Estas janelas caracterizam-se por apresentarem informagBes graficas, como figuras
geométricas e cores, além das informagdes textuais.

As janelas graficas Editor de Entrada, Editor de Saida e Desenho da Rede sdo as 1inicas
janelas que possibilitamn interagdo extra com usudrio além da permutida com a utilizacdo do
“menu " principal ¢ da Caixa de Dialogo Principal que controla as itera¢des do simulador.

As janelas graficas do Sirena podem ser vistas na figura V.13,

Por nao possuirem barras de rolagem, os contetdos das janelas graficas Editor de Entrada,
Editor de Saida e Saida Estruturada possuem forma varidvel, isto é, o contetido dessas janelas
aumenta ou diminui conforme o tamanho da janela aumenta ou diminui.
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Salda Estruturada

Figura V.13 - Janelas graficas.

Tal caracteristica permite que essas janelas possam ser ajustadas de forma a favorecer a
visualizagdo completa das mesmas quando varias janelas da ferramenta estiverem simultaneamente
ativas.

[ Editor de Salda

Figura V.14 - Forma variavel das janelas graficas.
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A seguir descreveremos com mais detalhes cada uma das quatro janelas graficas e suas
caracteristicas.

V.41 - A Janela Editor de Entrada.

A janela Editor de Entrada ¢é a janela que permite ao usuario entrar com os valores desgjados
para o vetor de entrada da rede. Optou-se por fazer uma janela onde o usuario n3o tenha que entrar
com os valores numericamente, mas sim, através de cores que representam valores especificos.

Esta janela ¢ utilizada tanto para o processo de aprendizagem quando sdo fornecidos os
exemplos a serem "treinados”, quanto para o processo de inferéncia na introdugdo dos padrdes de
entrada da rede.

SIRENA - [Editor de Entrada]

'Figura V.15 - Janela Editor de Entrada.

Os valores do vetor de entrada da rede podem ser observados tanto pela janela textual
Valores de Entrada da Rede como pela janela grafica Editor de Entrada, mas sd podem ser
modificados através da ultima.
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Apesar de grande numero das aplicacBes de RNAs utilizar apenas dois valores (0.e 1) para
representar as informagdes do mundo real, decidiu-se permitir a inclusio de um terceiro estado que
ficasse equidistante dos outros dois € que, portanto, representasse uma situagdo intermediania. A
esse terceiro estado atribuin-se o valor 0.5 .

A janela Editor de Entrada apresenta retingulos que representam os EPs da camada de
entrada da rede, s30 em mimero de quinze que € o tamanho maximo de EPs por camada na rede
permitido pelo simulador na atual implementagio.

A cada EP criado, um retangulo da janela, muda da cor cinza escuro, que representa 2 nio
extsténcia de EP, para uma outras trés cores que representam o valor de entrada desejado para o
EP,

S30 trés as cores implemnentadas para os valores de entrada desejados: branca, cinza e preta.
A estas cores foram associados valores escolhidos de forma a permitir 20 usuirio representar
qualitativamente a informagio de entrada da rede em trés categorias, a de valores baixos {cor
branca com valor 0), a de valores médios (cor cinza com valor 0,3) e a de valores altos (cor preta
corn valor ignal a 1).

Os EPs da camada de entrada estio associados aos retangulos seguindo-se o sentido de cima
para baixo e da esquerda para direita, isto ¢, o EP na posi¢o 2ero sera representado pelo retingulo
superior esquerdo e 0 EP na posigio quatorze sera representado pelo retingulo infenior direito.

A figura V.15 mostra a camada de entrada da RNA Exemplo formada por quatro EPs sendo
que os valores de entrada desejados s&o respectivamente 0, (8,5), 1 e 0.

Apertando-se 0 "mouse” em um retingulo cinza escuro, um "beep" sera soado indicando a
tentativa de ajuste de valor em um EP inexistente. Apertando-se em um retdngulo branco ele se
tornara cinza claro, apertando-se em um cinza claro ele se tornara preto ¢ finalmente apertando-se
em um preto ele se torara branco.

O ajuste dos valores de entrada em um EP, portanto, se da de forma ciclica através de
ajustes SRCESSivos em um mesmo retangulo.

V.4.2 - Janela Editor de Saida.

Esta janela permite o ajuste dos valores de saida desejados para a rede, valores esteg
pertencentes ao vetor de saida da rede ¢ que também sZo mostrados pela janela textual Valores de
Saida da Rede.

A janela Editor de Saida € semethante 3 janela Editor de Entrada tanto na forma quanto na
filosofia, apresentando, portanto, também quinze retdngulos, um para cada EP da camada de saida,
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com 2s trés cores representando os valores de saida desejados para cada EP (a cor branca
represantando o valor de saida 0, a cinza claro o valor 0,3 e a preta o valor 1).

A forma de ajuste do valor de saida desejado também se da de maneira ciclica apertando-se
o botdo do "mouse” quando o cursor estiver Jocalizade sobre o retingulo.

- T SIRENA- TEditr de Saida]
=| &rqulva  RAegistrar Aprendizegem Jlanzla

Figura V.16 - Janela Editor de Saida.

A figura V.16 mostra 0 EP da camada de saida da RNA Exemplo como valor de saida
desejado respectivamente igual a (0,5), representado pela cor cinza,
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— V.4.3 - Janela Saida Estruturada.

A Janela Sazida Estruturada apresenta através de cores o valor de saida da fungdo de
transferéncia dos EPs da camada de saida.

As cores so as mesmas das duas janelas anteriores, mas seus valores ‘s3o diferentes das
mesmas pois para um dado valor de sajda x, a cor do retdngulo correspondente serd branca se 0 <=
x<=0.1,cinzaclarose 0.1 <x < 0.9¢pretase 0.9 <=x <=1,
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Mesmo tendo a mesma aparéncia das janclas Editor dc Entrada e Editor de Saida, a jancla
Saida Estruturada ndo permite ao usudrio a modificagdo do seu conteido, pois seu objetivo €
apresentar os valores de saida através de cores ¢ mostrar se os mesmos estio formando os padrdes
geométricos desejados ou nio.

Enquanto que a jancla Editor de Saida mostra o padrio de saida desejado, a janela Saida
Estruturada mostra o padrdo efetivamente obtido pela rede através de sua camada de saida.

e V.4.4 - Janela Desenho da Rede.

A jancla Desenho da Rede €, dentre todas as janclas da ferramenta, aquela que possibilita
maior interagio Com usuirio. '

Aparentemente sua unica atividade € a de mostrar o grafo que representa a RNA simulada,
isto €, a visualizagdo da rede, mas na verdade a janela realiza outras tarefas como:

» Ajustar ¢ tamanho dos EPs no grafo.

e Ajustar a forma geométrica dos EPs no grafo.

¢ Permitir alteragoes de tamanho dos EPs no grafo.

e Permitir alteragdes de cor dos EPs no grafo.

* Selecio de EPs no grafo.

¢ Cragio ¢ eliminagéo de EPs.

e Modificacdo dos valores de saida e limiar de cada EP.

¢ Criagio ¢ eliminagio de ligagdes entre os EPs.

e Modificagiio dos valores do peso e do peso anterior de cada ligagio da rede.

A janela Desenho da Rede realiza em termos gerais, as tarefas de visualizagio, construgo €
modificagio da RNA, tomando-se, portanto, a principal janela da ferramenta.

Descreveremos agora, em maiores detalhes, as tarefas acima descritas.
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V.4.4,1 - Visualizagio da rede.

A Janela Desenho da Rede mostra a RNA construida no médulo Sunulador através de um
grafo que segue sempre o seguinte formato:

® As camadas da rede estio dispostas verticalmente, sendo que a camada de entrada €
sempre a mais esquerda e a de saida a mais a direita.

¢ As ligagdes embora orientadas, ndio sfo representadas como tal, ficando subentendido o
sentido das mesmas da esquerda para direita.

¢ O primeiro EP da camada de entrada, fica sempre localizado na porgao superior esquerda
da janela.

¢ Todos os EPs que estio na mesma posigio dentro da camada, mas em camadas
diferentes, localizam-se na mesma reta horizontal,

o A distdncia entre as camadas e a distAncia entre EPs de uma mesma camada sio
constantes, mas nio necessariamente iguais.

Para a RNA Exemplo a Janela Desenho da Rede mostra seu grafo como na figura V.17,

érqulvn Begistrar Aprendizagem Ajustes Janela

Desenho da Rede

Figura V.17 - Padrio de desenho do grafo.

Como o tamanho dos EPs no grafo pode ser alterado, o grafo da rede pode ndo ser visto em
toda sua extensdo dentro da janela, fazendo-se necessario neste caso, o uso das barras de rolagem
como na figura V.18.
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Com elas o usnirio_podera visnalizar qualquer parte do grafo que representa a rede nio
importando o seu tamanho desde que o simulador o suporte.

E‘Je!,r:ni:n_f-!'; Redse

Figura V.18 - Utilizagiio das barras de rolagem,

V.4.4.2 - Ajuste do Tamanho dos EPs no Grafo.

A Janela Desenho do Grafo ¢ tnica janela que quando ativada, provoca modificagio no
nimero de itens do “mens” principal, que passa de quatro para cinco itens como mostrado na
figura V.19.

Arqubve  Bepiviar _ dpemiizegem  Jsmels
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Figura V.19 - Comparagio dos dois tipos de "menu”.
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O item adicional de nome "Ajustes” tem como fungdo a criagdo da caixa de didlogo de
mesmo nome, veja figura V.20, que dentre outras coisas permite a escolha do tamanho dos EPs a
serem desenhados no grafo.

O objetivo da variag@o de tamanho dos EPs é de permitir a visualizagdo em detalhes de um
ou mais EPs, ou da rede inteira sem o uso das barras de rolagem.

Como o tamanho do grafo nio vada conforme o tamanho da janela, quando quisermos
observar uns poucos EPs, escolheremos uma ampliagio grande; quando o tamanho da janela é
grande e quisermos ver 0 grafo inteiro, escolheremos uma ampliagdo média e quando o tamanho da
janela é pequeno, devido & presenga de outras janelas da ferramenta, ¢ ainda assim quisermos ver a
rede inteira, escolheremos entdo uma amphiagio pequena.

=} SIRENA Tel=

Arquive Registrar  Aprendizagemn Ajustes  Janela
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Desenho da
Rede

Figura V.20 - Caixa de Didlogo Ajustes.

O grupo da caixa de didlogo "Tamanho dos EPs no grafo", é o responsavel pela opcido de
escolha da ampliagio desejada, permitindo quatro opgles: grande ampliagdo, média grande
ampliagdo, média pequena ampliacio e pequena ampliagdo.

O valor médio grande & o valor padrdo da caixa de didlogo, isto &, é o valor com que o grafo
€ desenhado quando a janela Desenho do Grafo € apresentada.

As diferengas relativas dos tamanhos dos EPs no grafo podem ser vistas na figura V.21.
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Figura V.21- Comparaciio das ampliactes da rede.

V.4.4.3 - Ajuste da Forma Geométrica dos EPs no Grafo.

Esta é mais uma opg¢io da Caixa de Didlogo Ajustar, que em seu grupo "Forma dos EPs no
grafo", permite ao usuario escolher que os EPs da rede sejam desenhanhos no grafo como vma
circunferéncia ou como um quadrado, tendo como unico objetivo desta escolha, a comodidade
visual do usuario.

A diferenga de apresentacio da rede pode ser vista na figura V.22,

- [

Figura V.22 - Formas geométricas da representagfio dos EPs.
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V.4.4.4 - Alteracio dos Tamanhos dos EPs no Grafo.

At¢ o momento falou-se que os EPs poderiam variar de tamanho, mas como uma maneira de
ampliagdo da visualizagdo da rede, isto é, os EPs ficarilam maiores ou menores conforme a
conveniéncia do usuario, mas todos eles teriam ¢ 6 mesmo tamanho no grafo.

Podemos através da opgéio Tamanho do grupo "Alteragdes”, como mostrado na figura V.23,

permitir que cada EP da rede varie de tamanho conforme o seu valor de saida, crescendo de
tamanho conforme o crescimento deste valor.

-
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Figura V.23 - Ajuste para alteragGes de tamanho.

Com esse mecanismo, podemos verificar a variagdo de comportamento de cada EP em
relagdo a si mesmo ¢ em relagfo aos outros EPs da rede.

A alteragiio dos tamanhos dos EPs no grafo ainda esta sujeita ao processo de ampliagio do
tamanho da rede na janela, isto €, mesmo tendo tamanhos diferentes entre si, os EPs podem todos

Juntos, aumentarem ou diminuirem seus tamanhos em uma certa quantidade a fim de facilitar a
visualizagdo dos mesmos,

Na figura V.24 mostramos a RNA Exemplo em que os EPs variam seus valores de saida de
0,lal.
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Figura V.24 - Rede com alteragies de tamanho.

V.4.4.5 - Alteracées de Cor dos EPs no Grafo.

De maneira semelhante a variagdo do tamanho dos EPs no grafo, podemos permitir através
da op¢io Cor do grupo "Alteragdes” (figura V.23), que cada EP seja preenchido com uma cor
diferente no grafo da rede conforme seu valor de satda.

Nio ¢ pretensio que o usuario faga uma associacio cor/valor de saida do EP, mas sim de
que ele consiga relacionar a variagio deste valor com seu valor anterior ou com o valor dos demais
EPs.

Na figura V.25 vemos a variagfio de cores para a rede exemplo que tem os sens EPs com
valores de saida vanando de 0,1 a 1.

) A ferramenta permite que haja variagio de tamanho e de cor dos EPs. simultaneamente
- originando um grafo como o da figura V.26.
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Figura V.25 - Alteragies de cor sem altera¢Ges de tamanho.

+154;

Este é o ajuste gue mais favorece a distingio dos valores de saida dos EPs por parte do
usuano, sendo este, portanto, o ajuste padrio.

= I o Red]
| Arquivo Reglstrar  Aprendizagem  Ajustes  Janela

Figura V.26 - Alteracies de cor ¢ de taménho.
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V.4.4.6 -_Seleciio dos EPs no Grafo,

Toda a manipulacio dos EPs e de suas: ligagdes no Sirena, s6 pode ser feita apds a selegio
de pelo menos um EP na janela Desenho daRede. =

A selegio de um EP se da pelo pressionamento esquerdo do “mouse” em uma regifio
proxima ao EP desenbado na janela. Chamamos tal regifio de Reténgulo de Selegio.

Este retingulo aparece de forma destacada no grafo quando um EP € selecionado como
mostrado na figura V.27,

" SIRENA- [Desenbo da Rede]
guivo  Begistrar  Aprendizsgem  Ajustes  jancila

Figura V.27 - Selecfio de um EP.

Sempre que um EP estd selecionado e desejamos cancelar a opgdo, basta apertarmos: o
"mouse” novamente em seu Retdngulo de Selegio que se encontra ativo, para que o mesmo s¢
apague, indicando que o EP nio esti mais selecionado.

‘Quando dois EPs estio ligados ou ainda, quando estio em posigies que permitam a criagio
de uma ligagio entre eles, isto é, em camadas sucessivas da rede, ent3o podemos selecionar os dois
EPs a0 mesmo tempo, como na figura V.28, para que possamos criar, eliminar ou modificar o
valor desta ligagio. :
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SIRENA- [Desenhn da Rede]
=i Arquive Registrar Aprendizagem Ajustes  Jancla
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Flgura V.28 - Seleciio snmultanea de dms EPs.

Quando um EP esta selecionado ¢ tentarmos selecionar outro que ndo estd nem na camada
anterior nem na posterior do EP selecionado, como o que ocorre no caso anterior, o primeiro EP
deixara de ser selecionado € 0 segundo passara a ser 0 EP selecionado (veja figura V.29).

IHLNA 0 cweuln ga Heduf

w| gmuksn  Boglubar  Apreodleagem Alomies  Jantks drqubve  Peplatr  Aprendizagem  Mjuzies  Jamely

510

¢

3]

- R TR T e

y
or T T ¢3 L I R TP AR T e,ge R R

Flgura V 29 Alternﬁncla de selet;ﬁo entre EPs.

No caso de termos dois retdngulos simultaneamente selecionados, podemos cancelar a
selegio ou de um dos EPs, clicando-se em seu Retingulo de Selegdo, ou dos dois EPs
sucessivamente, cancelando a o selegdo de cada um.

Podemos ainda cancelar a sclegio de dois EPs simultaneamente caso selecionemos um
terceiro EP como mostra a figura V.30 .
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E

Figura V.30 - Alternincia de selegfio entre EPs.

A ferramenta nos permite selecionar a posigio de um EP gue ainda niio foi criado apenas
pressionando-se o botdo do “mouse” em sua localizagdo.

O retangulo selecionado, porém, podera nfio corresponder ao desejado pois o desenho do
grafo ndo permite EPs que nio sigam os padrdes especificados na secio “Visualizagao da Rede".

Por esse motivo se selecionanmos a posig3o de um EP néo criado em uma camada da rede ja
existente, o retangulo selecionado serd o do primeiro EP ainda ndo criado da camada, isto ¢, o EP
ainda nio crado cuja posigio dentro da camada seja a menor possivel. Ele estar, portanto, o mais
alto possivel dentro da janela naquela camada (veja figura V.31).

= . SIH.EN_A:.DS.E;M]U .-] edH] N
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Figura V.31 - Selecio de posigfio para criaciio de EP na terceira cama
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Agora se quisermos selecionar um EP ndo criado em uma camada da rede ainda ndo
existente, estaremos criando uma nova camada de saida, entio o retingulo selecionado serd o
correspondente ao primeiro EP da camada seguinte a de saida como mostra a figura V.32.

H De o da Bede i

=i Arqulvo Reglistrar Aprendizagem Ajustes  Jancla
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Figura V.32 - Seleciio de posigiio para criacio de nova camada.

V.4.4.7 - Alteracao de um EP,

Para que possamos alterar o estado de um EP ja criado, necessitamos primeiramente
selecionar o EP desejado.

O segundo passo € pressionarmos em qualguer posigio da janela o botdo direito do "mouse”
o que criard a Caixa de Didlogo Cria e Altera EP,

Esta caixa, -que pode ser vista na figura V.33, apresenta trés janelas de edigio de texto
denominadas Saida, Limiar ¢ Delta que respectivamente permitem a alteragdo destes valores no EP
selecionado. Os valores antigos destas grandezas do EP aparecem em suas respectivas posicdes.

Apertando-se o botdio de OK, os valores novos serfio os que estio mostrados nas janelas,
estejam eles modificados ou nio.
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Crin ¢ Kiera B

Figura V.33 - Caixa de Didlogo Cria e Altera EP,

V.4.4.8 - Criacao de um EP.

A criag3o de um EP ¢ feita, ativando-se o Retingulo de Selegio para a posigio desejada do
EP, ou a posigio mais proxima da descjada conforme explicado na segdo "Selecdo dos EPs no
Grafo".

Apés termos ativado o retdngulo, abrimos 2 Caixa de Dialogo Cria e Altera EP com o botdo
direito do "mouse"” e preenchemos as janelas de ediciio de texto com os valores desejados para o
EP a ser criado.

Essas janelas apresentam no momento de sua criagio o valor 0, que é valor padrio para

elas. Assim se so apertarmos o botdo OK, o EP recém criado tera valor 0 de saida, ¢ de kmiar e 0
de delta. '

Figura V.34 - Criacfio de um novo EP; -+ -+ - e
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V.4.4,9 - Alterac¢io ou Eliminacio de um EP.

A alteragio dos valores de saida, limiar e delta associados a um EP da rede pode ser feita
através da Caixa de Didlogo Cria e Altera EP apds a selegio da mesma ferta na janela Desenho
da Rede. '

A eliminagdo de um EP se da de maneira semelhante, ou seja, através da sele¢io da mesma
na janela Desenho da Rede e da opgdo "Deleta EP" na Caixa de Dislogo Cria ¢ Altera EP. Apds a
confirmagdo da eliminagiio feita através do botiio OK desta caixa de didlogo, a ferramenta:

¢ Elimina o EP selecionado ¢ todas as ligagBes que chegam e saem do mesmo.

¢ Atualiza o nimero de camadas existentes, atribuindo, se necessario, a condigio de
camada de entrada ou de saida a uma outra camada.
Fica, porém, de responsabilidade do usuario elimmar EPs subseqiientes caso os mesmos s
recebam informagGes do EP eliminado e o ajuste dos vetores de entrada e de saida caso as camadas
de entrada ¢ saida tenham algum de seus EPs eliminado.

i
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Figura V.35 - Elimina¢io de um EP,

V.4.4.10 - Criagdo de uma ligag¢io.

Uma ligagio pode ser criada quando selecionamos os dois EPs que determinarfio a ligago ¢
-apertamos o botdo direito do “mouse” criando a Caixa de Diilogo Alteragdes no Peso.

Essa caixa, que pode ser vista na figura V.36, apresenta duas janelas de edigdio de texto
denominadas Peso e Ultimo Peso que respectivamente nos permitem entrar com o valor atual do
peso da liga¢do € com o valor anterior do mesmo.

Tal opgdo permite ao usuaro, reproduzir fielmente um modelo de RNA no simulador no
processo de construgdo da rede e também, caso a rede ja esteja sendo simulada, acrescentar uma
nova ligagdo que ndo destoe das demais por estar excessivamente facilitada ou inibida. O valor
padrdo de peso para uma ligagfio recém criada é de 0.
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Figura V.36 - Criacfio de uma nova ligag#io.

V.4.4.11 - Alteracio ou Eliminagio de uma Ligacdo.

Para alterarmos ou eliminarmos uma ligagio, devemos sefecionar os EPs envolvidos e abrir
a Caixa de Didlogo Alteracbes no Peso.

As alteragBes podem ser feitas, modificando-se os valores apresentados nas janelas Peso €
Ultimo Peso. A ehminagio da ligaggio ¢ feita selecionando-se a opgao Apagar Ligacio da Caixa de
Didlogo Alteragdes no Peso

o SIRENA - [Desenho da Rede]
‘m| Argquive Registrar Aprendizagem Ajustes  Jdanels
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V.5 - CARACTERISTICAS GERAIS.

A seguir mostraremos outras funcionalidades da ferramenta distribuidas em suas_janelas ¢
caixas ¢ didlogo.

V.5.1 - O Armazenamento de Mais de Um ou Mais Exemplos de
Entrada/Saida.

Quando uma RNA £ criada na ferramenta, os valores dos vetores de entrada e de saida da
rede s8o zerados, portanto, os exemplos de entrada e de saida desejados sdo o vetor zero de entrada
¢ 0 vetor zero de saida, considerados os exemplos padrdes, isto €, existem sempre mesmo que o
usuario ndo se preocupe com eles.

Para o processo de inferncia, a introdugio de um exemplo de entrada pode ser feita
simplesmente pela alteracdo da janela Editor de Entrada, Neste caso o exemplo padrio de entrada €
temporariamente substituido pelo exemplo recém mtroduzido.

Para o processo de aprendizagem, porém, a simples alteragio do exemplo padrdo de entrada
e do de saida ndo ¢ suficiente, pois sem estar armazenado este novo padrio ndo é reconhecido pela
ferramenta que s6 "enxerga” o exemplo padréo.

Tal fato acontece pois no médulo de aprendizagem do Sirena, cada iteragdo do algoritmo,
recupera o proximo exemplo de entrada/saida armazenado nas estruturas do simulador, no caso o
exemplo padrio.

» SIRENA - [Editor de Saida) >
x| Arquive Registrar Aprendizagem  Janela
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Exemplos de Entrada e 5

Figura V.38 - Caixa de Dialogo Exemplos de Entrada e Saida .
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A fim de que possamos armazenar ¢/ou elimmar m on_ mais exemplos de entrada e saida na
ferramenta, temos gue criar a Caixa de Didlogo Exemplos de Entrada e Saida pressionando-se o
botdo direito do “mouse” em qualquer posigio dentro da area do dliente da janela Editor de Entrada
ou da janela Editor de Saida. . :

.- A Caixa de Didlogo Exemplos de Entrada e“Saida que pode ser vista na figura, V.38
apresenta dois botdes:

o O botdo "—» 0" - armazena simultaneamente o exemplo de entrada e o de saida desejados

e que estio representados respectivamente nas janelas Editor de Entrada ¢ Editor de
Saida no momento do armazenamento.

Permite que varios exemplos sgjam armazenados, sendo que tais exemplos serdio
utilizados ciclicamente pelo algoritmo de aprendizagem. -

e O botdo "X §" - retira do conjunto de exemplos anmazenados pela ferramenta, o par de
exemplos de entrada e de saida que estio representados pelas janelas Editor de Entrada e
Editor de Saida no momento em que estc botfio é pressionado.

Sendo armazenado pelo menos um exemplo de entrada/saida na ferramenta, o exemplo
padrio deixa de existir para a mesma. Se forem eliminados todos os exemplos armazenados, o
exemplo padrao volta a ser o inico exemplo utilizado.

V.5.2 . Visualizagio dos Exemplos Armazenados.

Quando a ferramenta apresenta exemplos armazenados em seu arquivo de armazenamento,
os mesmos serdo mostrados ciclicamente nas janelas Editor de Entrada ¢ Editor de Saida 4 medida
que forem transcorrendo as itera¢Ses do algoritmo de aprendizagem.

Na figura V.39, podemos ver como trés exemplos de entrada/saida sido apresentados
ciclicamente durante a aprendizagem.

V.5.3 - Aprendizado Seqiiencial e Aprendizado Simultaneo.

O Sirena permite dois tipos de aprendizado supervisionado, o aprendizado seqiiencial € ¢
aprendizado simultineo que diferem entre si pela forma que os exemplos de entrada/saida sdo
apresentados ao algoritmo de aprendizagem.,
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Figura V.39 - Apresenta¢io ciclica dos exemplos de entrada e saida armazenados.

O aprendizado seqaencial, isto &, aquele onde cada exemplo ¢ "aprendido” pela rede antes
que um novo exemplo seja apresentado, ¢ feito através da seguinte seqiiéncia:

» Armazenamento de um exemplo de entrada/saida pelo botdio "-»" da Caixa de Didlogo
Exemplos de Entrada e Saida. '

s Aprendizado do exemplo armazenado através dos botdes "Ciclo" on "Varios" da Caixa
de Dialogo Principal explicada na proxima segéo.

¢ Retirada do exemplo armazenado através do botdo "X 0" da Caixa de Didlogo Exemplos
de Entrada ¢ Saida.

¢ Repetigio do processo com outro exemplo de entrada/saida.

O aprendizado simultineo, isto €, aquele em que todos os exemplos sdo "aprendidos™ ao
mesmo tempo segue uma seqiéncia diferente:

¢ Ammazenamento de cada exemplo de entrada/saida pelo botdo "—" da Caixa de Dialogo
"Exemplos de Entrada e Saida”.

» Aprendizado dos exemplos armazenados através do botdo "Ciclo" ou do botdo "Varios"
da Caixa de Dialogo Principal.



Capitulo V - Descrigho dos Recursos do Sirena e sua Utiizagio 83

V.5.4 - Execucio da Simulagdo e Inferéncia.

Para que se execute o processo de aprendizagem e o de inferéncia € necessario o uso da
Caixa de Didlogo Principal, que pode ser vista na figura V.40

SIRENA
Arguive Reglstrar  Apreadizagem  Joncls

Aprendizagem
| Inferéncia

] Ndmero de iteragbes

i
=

Sajda dox EPs

Figura V.40 - Caixa de Dialogo Principal.

Esta caixa que apresenta dois grupos de botdes e um visor de iteragbes ¢ apresentada sempre
no ato de criagiio de qualquer janela da ferramenta.
O primeiro grupo, responséavel pela aprendizagem da rede, constitui-se de dots botSes:

o (O Botdo de Aprendizagem "Ciclo" - realiza uma iteragio do algoritmo de aprendizagem.
E utilizado principalmente quando se quer examinar as mudangas que uma fteragio da
aprendizagem causa na rede.

(- Botlo de Aprendizagem "Vdrios" - permite que se realize um numero, definido pelo

. -ysnarie; de ciclos do algoritmo de aprendizagem. Seu principal uso € o de treinar a rede

- para realizar as tarefas desejadas ndo se preocupando em examinar alteragbes do estado

da rede passo-a-passo, o que é feito pelo botdo "Ciclo". -

- A aprendizagem com o botiio "Varios" acontece, do ponto de vista do usuario, como se

. ~ fosse realizado apenas um ciclo, pois as modificagies dos conteidos das janclas do

o --Sirena s6 poderfio ser nmotadas apds a realizagio do iltimo ciclo do algoritmo. de
aprendizagem.

:..Ap pressionarmos o botio "Varios" estaremos,automaticamente:criando a Catxa de Dialogo
ans Iteragbes que pode ser vista na figura V4L, . oo ooan e v ooaciin
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Esta caixa apresenta a janela de edigdo de texto "Nimero de Iteragdes:" que permite a
entrada do namero de iteragdes ou ciclos desejados para o algoritmo de aprendizagem. Tal mimero
para ser valido precisa ser maior que zero.

=] SIRENA _ I S
Arguive Registrar Aprendizagern  Janela

Simulagdo

P
{1ty
b )

Saidados EPs

Figura V.41 - Caixa de Dislogo Virias Iteracdes.

O segundo grupo da Caixa de Didlogo Principal ¢ responsavel pelo processo de inferéncia da
rede, ele ¢ composto por um tnico botfio chamado de "Inferéncia”.

Encerrado o processo de aprendizagem, o usudrio utiliza a rede para obter informagdes de
saida a partir de informagGes de entrada fornecidas a ¢la.

O usuvdrio introduz suas informagdes de entrada através da janela Editor de Entrada,
pressiona o botdo "Inferéncia" da Caixa de Didlogo Principal, que nfio provocard mudanca nos
valores dos pesos da rede, e observa os resultados obtidos através da janela Saida Estruturada.

0 wltimo grupo desta caixa é representado pelo Visor de Iteragdes que apresenta qual é a
iteragdo atual do simulador. '

Apertando-se o botdo "Ciclo" ou o botdo "Inferéncia”, o Visor de Iteragbes aumentard em
um o mimero por ele apresentado, ja com o botfo "Virios", o visor aumentara o correspondente ao
nuamero introduzido na Caixa de Dialogo "Varias Iteragdes”.

Quando ocorrer um retrocesso de iteracdes como sera explicado na proxima se¢do, o Visor
de Itera¢des indicard o valor da iteragio a qual houve o retrocesso.
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V.5.5 - Armazenamento e Recuperagao de Simulagéo/Inferéncia.

Muitas vezes o usuario da ferramenta tem a necessidade de armazenar os processos de
aprendizagem ¢ inferéncia de uma RNA, seja para poder cbservar o comportamento global da
rede durante esses processos, seja para poder reiroceder a um estado especifico do simulador
durante uma determinada i1teragio ou 2inda para armazenar a topologia e exemplos de entrada e
saida da rede.

Para permutir essa facilidade criou-se um mecanismo de armazenamento e recuperagio de
simulagdo e/ou inferéneia que pode ser acionado através do item Registrar do "menu” principal.

Ao ser acionado, ele automaticamente cria a Caixa de Didlogo Registro da Simulagio que
pode ser vista na figura V.42.

Essa caixa foi dividida em dois grupos: o primeiro ¢ responsavel pela gravagio e
recuperagdo das informagdes da rede e apresenta a opgdo "Gravar Execugfo” e a janela de edigdo
de texto "Ir 4 iteragdo num" sendo este grupo .

O segundo grupo é formado apenas pela opgio "Arquivo ndo padrio” responsavel pela
escolha do arquivo para onde as informagdes serfio armazenadas e de onde serdo recuperadas.

- SIRENA i.-:'a-:gq
Arquiva Heglstrar  Aprendizagem Janela T

egistro de Simulagao

Figura V.42 - Caixa de Dialogo Registro da Simulagio.

V.5.6 - Armazenamento de Informagdes.

Alterando-se o estado da opc¢lo "Gravar Execucfo" sem, porém, alterar o estado do
"Arquivo nfo padrio”, estaremos demonstrando o desejo de armazenar a aprendizagem e/ou
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inferéncia da rede no arquivo padrio, isto é, um arquivo externo denominado "LogFile.log" e
criado especificamente para o anmazenamento de informagdes da rede.

A gravagio da simulagdo se dara a partir da iteragio corrente do simulador que pode ser
zero se for no inicio da simulagéio ou outro miimero se a simwlagdo ja tiver sido iniciada. O numero
da iteragdo corrente pode ser vista na Caixa de Dialogo Principal,

O usuario, portanto, ndo € obrigado a armazenar a simulagfo inteira mas somenie a parte
da mesma que lhe interessa.

A partir do momento em que o botdo de OK foi pressionado, a caixa é destruida, e a
gravagio se da de forma transparente ao usuano, bastando que ele aperte os botdes da Carxa de
Dialogo Principal.

Para que a gravagéo da simulagio n&o corrompa o sistema, ¢ que ocorre quando o arquivo
possuir um tamanho excessivamente grande devido a muitas iteragGes, o arguivo € limitado na
atual implementagdo a um tamanho maximo de 1 Mbytes.

Ultrapassado esse umite, a ferramenta parara a simulagfo ou inferéncia e a gravagio,
avisando ao usuério sobre o acontecido através de uma caixa de didlogo mostrada na figura V.43

- - SIRENA ~fa
Arquivo Beglstrar  Aprendizagem Janela

‘=;] Simulagio .

Varias lteragies

Etro de escrita em srquivo excessivamente
g grande [> 1 Mhytes]

Figura V.43 - Aviso de arquivo muito extenso.

Um arquivo nfo padréio € qualquer arquivo cujo nome seja diferente de "LogFile.log” e que
se destine como o arquivo padrio ap armazenamento da simulagio/inferéncia.

Seus objetivos sdo:
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* Permitir, caso haja espago disponivel, a continuagdo de uma simulago/inferéncia cujo
processo tenha sido interrompido devido ao tamanho do arquivo padrio ser
excessivamente grande. )

. chmrhragravagﬁodevﬁnasmnmlagoesfmfermmas sendo que cada tma em um
arquivo nio padréo diferente.

A selegio de um arquive ndo padrio se faz acionando-se a-apgio "Arquivo nio padrio” da

. Caixa de Dislogo Registro da Simulagio. Automaticamente a Caixa de Dilogo Arquivo Néo
Padrio ¢ apresentada permitindo ao usuario a escolha do nome de novo arquivo nao padrdo (vide
figura V.44),

SIRENA

3

=
Desenbg da

Fiede

Figura V.44 - Caixa de Difdlogo Arquivo Nio Padrao.

... Digitando um nome qualquer para o arquivo ndo padrdo € apcrtando o botfio de OK, toda
mfonnag:ao a ser armazenada sera direcionada a este novo arquivo. -

A opgao "Arquivo nio padrio” ficard marcada indicando o.uso de um arquivo ndo padrﬁo,
mesmo em chamadas posteriores 3 Caixa de Dialogo Registro da Simulagio. A opgdo "Gravar
Execugdo" nio estard marcada apds a destruigio da Caixa de Didlogo Arquivo Nio Padrio
indicando ao usuario que todo o processo de gravagio nio esta mais acionado.

~ Apds a mudanga de arquivo, para que efetivamente se grave no arquivo recém seleclonado
¢ necessario marcar a opgio "Gravar Execucio” indicando © desejo de gravar a simulagio e/ou
inferéncia.
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Se ao invés do botiio OK, for pressionado o botdo CANCEL na Caixa de Didlogo Arquivo
Nio Padrdo, o arquivo de armazenamento voltard a ser o padrio, retornando o estado anterior da
Carxa de Dialogo Registro da Simulagdo, isto €, a opgdo "Arquivo ndo padrdo” serd apagada
indicando ¢ uso do arquivo padrio e a opgdo "Gravar Execugio” se manterd da mesma forma que
estava antes da chamada da Caixa de Didlogo Arquivo Ndo Padrio.

V.5.7 - Recuperac¢do das lteragdes Passadas.

Supondo-se a existéneia de um arquivo de informagdes ndo vazio, podemos recuperar uma
iteragdo especifica do simulador através da caixa de edigdo de texto "Ir 4 iteragio num” da Caixa
de Diidlogo Registro da Simulagio. Indicada uma iteragdo desejada e apertado o botio OK, o
simulador assumird o mesmo estado que se encontrava em tal iteragio.

=] SIRENA I-*r'!.':aq
Arquive Registrar  Aprendizagem Ajustes Jancla

Figura V.45 - Recuperacio de iteragdo passada,

Nesta operagio de recuperacdo de uma iteracfio anterior, o estado da op¢do "Gravar
Execucio” ndo € considerado, mas o do "Arquivo ndo padrio” sim, pois somente através dele €
que se sabe se o arquivo de armazenamento do qual serfo recuperadas as informagdes é ou nio o
arquivo padrio.

Se a recuperagio de infonnar;,ﬁes de wm arquivo ndo padrio for feita logo apos a gravagdo
dessas informagGes, o nome do arquivo nfo padriio ja estard armazenado, mas se for feita em uma
outra ocasifo de utilizagdo da ferramenta, 0 nome do arquivo terd de ser formecido novamente
através da Caixa de Didlogo Arquivo Nio Padrio.
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Estio previstas anensagens de erro, através de caixas de didlogo, para situagbes como:
tentativa de leitura em arquivo vazio, arquivo nio existente, iteragio nio encontrada, etc.

V.5.8 - Utilizacio Néo Trivial do Mecanismo de Armazenamento e
Recuperagao de Informagdes.

Toda vez que selecionarmos a opgio "Gravar Execugdo”, estaremos de alguma forma
alterando 0.arquivo.de armazenamento. ...

Se selecionarmos essa opgio sem termos feito um retrocesso a uma iteragfo anterior
através da janela "Ir & iteragfio num" estaremos dizendo & ferramenta que desejamos gravar € que
nfo utihzamos antes o arquive de anmazenamento € portanto, qualquer coisa nele armazenada é
descartavel. -

Desta forma o arquivo de armazenamento é criado, g ele nio existir, ou apagado se cle ja
existir. De uma forma ou de outra, estaremos comegando a gravagio em um arquivo sem
informa¢&o gravada em seu interior, N

Se selecionarmos a opgdo de gravagdo apds ter sido feito um retrocesso a uma iteragio
anterior entio duas situagdes podem ocorret:

o A gravagdo é feita logo apds o retrocesso - neste caso o arquivo de armazenamento é
apagado a partir da posigao correspondente a 1teragiio retrocedida, pois estamos dizendo
que gostariamos de gravar a simulagio a partir daquele ponto e tudo o que ja esta
gravado dali para frente nio mais nos interessa. -

.. ® - A gravagdo é feita apos o retrocesso, mas depois de algumas iteragbes da simulador -
este caso ocorre quando retrocedemos a alguma iteragio anterior, avangamos algumas
iteragdes para frenic através dos botdes “"Ciclo” ou "Varios" ou "Inferéncias” e s6 depois
selecionamos a opc¢ao de gravagio. ;

Neste caso a ferramenta trunca o arquivo apos o retrocesso e volta a gravar a partir da
iteracio onde a opgio "Gravar Execugio" é selecionada. O arquivo, portanto, fica sem
as iteragdes que ocorreram entre esses dois eventos.

Se a opgéio de gravagio estiver selecionada e resolvermos ent&o fazer um retrocesso, apos o

- 3+ mesmo, a opgdo sera apagada deixando a opgio para -0 usudirio de deixar ‘0 arquivo intacto ou'de

trunca-lo caso se selecione 0 mesmo.
Mesmo: estando a opcio "Gravar Execugio” seleclonada, ao retornarmos da Caixz de

.. Dialogo -Arguivo Niio Padrio onde indicamos o nome ddvarquive ndio padrio, a opgo estard

- apagada deixando a possibilidade ao usuério de manter o conteiido do arquivo intacto, caso ele ja
. exista, apaga-lo-a partir de uma posigdo a qual houve retrocesso ou ainda crid-lo caso ele nio
exista.

Todas estas operagdes sado feitas utilizando-se os mecanismos explicados anteriormente.
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V.5.9 - Ajuste do Algoritmo de Aprendizagem.

Quando selecionamos o item "Aprendizagem” do "menu”, criamos a Caixa de Diilogo
Algoritmo de Aprendizagem que ¢ responsavel pelo ajuste dos parametros Alfa e Eta que
alteram a eficiéncia do algoritmo de "Backpropagation” de acordo com a topologia da rede e as
informages de treinamento.

Essa caixa como pode ser vista na figura V.46 | ¢ composta basicamente por duas janelas
de edig@o de texto, respectivamente depominadas "Alfa” ¢ "Eta", ¢ que permitem a entrada dos
valores correspondentes a esses parametros.

Quando apresentada, a Caixa de Didlogo Algoritmo de Aprendizagem mostra em suas
janelas os valores anteriores dos pardmetros, sendo que os valores padrdes para os mesmos sio
ignais a 0,5. |

Em um uso tipico do Sirena, sfo necessanas pelo menos quatro janelas ativas: para a
entrada de informages na rede, as janelas Editor de Entrada e Editor de Saida; para a criago ¢
alteragio da topologia da rede, a janela Desenho da Rede e finalmente para a verificagdo dos
resultados de saida da mesma, a janela Saida Estruturada ou a janéla Valores de Saida da Rede.

Podemos, portanto, ter a operacionalidade do Sirena utilizando-se somente suas janelas
graficas, que ndo por coincidéncia se destinam a permitir uma visfio qualitativa das informagdes
da rede, isto &, uma visdo com um nivel menos detalhista destas informagdes.

-I SIRENA [+«

Arquivo  Registrar Aprendizagem Janels

Aprendiza

Al
it
Saida
E struturads

Figura V.46 - Caixa de Didlogo Algoritmo de Aprendizagem.
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Quando precisarmos, porém, de informagdes mais completas sobre a rede do que as
fornecidas pelas janelas graficas, devemos recorrer as janelas textwais que visam formar um
modelo mais aperfeigoado do funcionamento da rede- fomecendo mformagbes mais especificas
(visdo quantitativa).

O fomecimento mais completo de informagBes por parte do Sirena se darda com a
combinagio das imformacgbes quantitativas (janelas textuais) com as informagbes qualitativas
(janelas graficas).

O aspecto mmportante é que € delxado ao usudrio a opgio de configuragio das
representagdes que deseja. Com isso ndo se impde nenhum critério_@ priori do que ¢ ou nfo
importante ser observado. .

V.6 - CONSIDERACOES FiNAIS.

Podemos descrever a interface grafica do Sirena através do seu “menu" principal que resume
as trés principais atividades da ferramenta; a aprendizagem da rede (item aprendizagem), o registro
dos processos de inferéncia ¢ aprendizagem (item registrar) e 2 manipulagio da topologia da rede
(item arquivo).

A aprendizagem da rede representada aqui por seu algoritmo de aprendizagem pode ser
alterada com uma unica caixa de didlogo que permite o ajuste dos pardmetros do algoritmo de
"Backpropagation”. Em uma implementagdo posterior poderiam constar neste item opgbes para a
escolha de outros algoritmos € seus respectivos pardmetros.

O registro das informag¢des da rede e o retorno 2 uma iteragfio armazenada podem ser feitos
através de caixa de dialogo que permite a escolh por um tipo de utilizagio facilitada ou por uma
utilizagio mais poderosa, o mecanismo de recupera¢do nio trivial.

A manipulagio da topologia da rede € feita através do item arquivo que permite a criagiio de
dots tipos de janclas, as textuais que apresentam informagdes numéricas (quantitativas) e as janelas
graficas que se destinam a lidar com as informagdes de entrada e saida e com a rede propriamente
dita, utilizando-se de uma transmissio de informagdes nfic numéricas (qualitativas).

A concertuagio da interface grafica da ferramenta pode ser vista na figura V.47

Os itens. Arquivo e Aprendizagem se destinam a fornecer informagges e dar a liberdade de
escolha € manipulagio dos elementos envolvendois RNAs qualquer que seja o estagio do processo
de aprendizagem ou de simulagdo que esta sendo executado,

.0 item Registrar se destina a permitir o cruzamento de informagdes ¢ a possibilidade de
recuperacdo de um estado anterior da ferramenta’ ‘quando a liberdade de escolha e manipulagio no
conduzir a resultados satisfatorios.

. - K importante salientar que somente com o uso intenso do Sm:na poderdo ser feitas todas as
_depurat;oes necessarias, algumas das dificuldades na utilizagio dos recursos ja puderam, porém,
ser detectadas com a atwal implementagéo.

Uma guestio interessante a ser levantada ¢ a u‘nhzat;ao das cores para a associagio com
intervalos numeéricos.
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Arquivo Registrar Aprendizagem

SN I )

Janelas gréficas || Janelas textuais Escolha de arquivo Escolha de algoritmos
(informacGes {informagdes gfm S:-;gi :mentof € seus paradmetros.
qualitativas) quantitativas) recuperacio de

l\‘ informagdes )
rede informagtes
propriamente de entrada
dita e salda

Figura V.47 - Conceituacdo da interface grifica.

Quando o niimero de intervalos é pequeno, a associagio cot/intervalo pode ser bem sucedida
com a pratica de uso da ferramenta, mas no caso de RNAs, poucos intervalos podem significar
muitas iteragdes do algoritmo de aprendizagem para se mudar de um mntervalo para outro, o que
dificulta 0 acompanhamento em mais detalhés da evolugio da rede.

Um nimero maior de intervalos, portanto, ¢ desejavel, mas dificulta a sua associagio por
parte do usuario, que teria que ficar constantemente verificando uma tabela de conversio
cor/intervalo. Esta conversfo fica ainda mais prejudicada pelo fato dos monitores atuais dos
microcomputadores permitirem um niimero limitado de “cores puras”, isto é, quando em um espago
do monitor conseguimos enxergar apenas uma cor e nio um conjunto de "pixels" com cores
variadas, dificultando a distingo entre as cores apresentadas,

A utilizago da cor para indicar apenas a-mudanga de intervalo numérico sem a preocupagio
com os limites numéricos deste intervalo, parece ser uma solugdo aceitavel para o problema.

Outra questdo a ser pensada a respeito da utilizagdo da interface € a escolba entre a
facilidade de entendimento da ferramenta com o uso de um item a mais no "menu” ¢ a rapidez de
acesso a esse recurso com a utilizagio do segundo botio do "mouse”,

A escolha pela segunda opgdo nas janelas Editor de Entrada, Editor de Saida e Desenho da
Rede mostrou-nos que usuirios sem conhecimento prévio do funcionamento da ferramenta
encontram maior dificuldade em sua utilizagfo, enquanto que aqueles com familiaridade com seu
funcionamento acham a opgio menos desgaétaﬁfe gue o acionamento do mesmo recurso através do
"menu”,

Para finalizar, outro problema observado que merece atengfio ¢ a possivel dificuldade de
associagdo por parte do usuario entre as informagdes de entrada e saida quando imaginadas como
um padrio bidimensional, por exemplo o formato de uma letra, ¢ os EPs das camadas de entrada ¢
saida que estio dispostas linearmente. Esta dificuldade fica clara quando queremos cruzar
informages entre as janelas Saida Estruturada e Valores de Saida de Rede ou entre as janelas
Editor de Entrada e Valores de Entrada da Rede.



Capitulo V1

Descri¢ao — da-— Implementacio—da -
Ferramenta

3.

Neste capitulo mostraremos caracteristicas de implementagio do sistema Sirena tais como a
plataforma utilizada em seu desenvolvimento, a knguagem de programacgio escolhida, ¢ a sua
organizagdo em blocos conceituais € modulos de programagiio.

VI.1 - PLATAFORMA E LINGUAGEM.

- - A plataforma utilizada para a implementacio do sistema Sirena foi um microcomputador
com processador Intel 486 DX possuindo fregiiéneia de 33 MHz, memoria de 8 Mbytes ¢ monitor
colorido de 14 polegadas SVGA.

O ambiente operacional escolhido foi o Microsoft Windows, versdo 3.1, devido a sen
reconhecido sucesso em manipulacio de janelas e outros recursos graficos e também por sua
grande disseminagio entre os microcomputadores da "linha PC".

A linguagem utilizada para a implementagio do sistema foi a C++, escollida por sua
compatibilidade com © ambiente Windows, por sua adequada velocidade de execugfio, seu
reconhecido poder de programacéio e também por seu paradigma de orientagio a objetos utilizado
nesse projeto para a representagio dos elementos de processamento ¢ da Rede Neural Artificial
(RNA) propriamente dita. -

V1.2 - ESTRUTURA DA IMPLEMENTACAO.

O objetivo do sistema implementado € conmstruir uma ferramenta que “possibilite o
entendimento e a visualizagio dos dois processos fundamentais pelos quais toda RNA esta sujeita:
a simulagdo ¢ a aprendizagem:.

e Simulagdo - € um processe composto por dois subprocessos:

. => Defini¢do da topologia - caracteriza-se-pela defimgio, por parte de projetista, do
¢ sesui. grer o Dumero de elementos de processamento:fERs) que a rede vai possuir, -quais: fungSes
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que estardo associadas a cada EP, como os EPs estario distribuidos em camadas e

como 0s mesmos s¢ interligardo para formar a rede.

=> Inferéncia - ¢ o objetivo final de uma RNA, pois é o subprocesso onde fomecidos os
valores de entrada da rede, comsegue-se inferir, ou seja, obter através de sua
topologia, os valores de saida da mesma. Os resultados obtidos sfo dependentes das

informagdes armazenadas nas ligagdes da rede.

e Aprendizagem - uma vez definida a topologia da rede, sua inferéncia nfo produzira
resultados significativos se a rede nio for treinada para produzir os resultados desejados.
Esse processo de treinamento da rede € que chamamos de aprendizagem e que consiste
basicamente na alteragdo dos valores dos limiares e pesos das ligagdes de forma a obter

o desempenho desegjado da rede.

Para organizar a implementagdo, criou-se o conceito de bloco conceitual que tem o papel de
representar, a nivel conceitual, algumas atividades gerais da ferramenta tais como a simulagio, a

aprendizagem, o armazenamento de informagdes ¢ a visualizago da rede.

Cada bloco conceitual agrupa dentro de si modulos de programagdo que implementam, a

nivel de cédigo, as varias atividades por ele representadas.

A ferramenta implementada possui dois blocos conceituais denominados Simulagio e

Visualizagfo, sendo que sua organizagio pode ser vista na figura VI.1.

SIRENA

Bloco de Simulacdo

Médulo Aprendizagem

k.

Médulo Simulador

[~1_Médulo Entrada&Salda _—
—_Médulo Grafo da Rede

Bloco de Visualizagso

—{ Mbdulo Selecicnamento

— Mbddulo Janela Base |
- Médule Saida dos EPs |

— Médulo Desenho da Rede
—{_Médulo Limiares ]

Mddulo de Armazenamento

F 3

—_Médulo Pesos ]
— Médulo Pescs Anteriores |
—_Médulo Entrada da Rede |
—{ Médulo Salda da Rede |
— Médulo Situacso da Rede]
— Médulo Saida Estruturadal
1 Mddulo Editor de Entrada |

~— Médulo Editor de Saida _|—

Figura VI.1 - Divisfio da ferramenta em Blocos Conceituais ¢ Médulos de
Programagio.
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O Bloce de Smmulagfio representa 05 processos de simulagao ¢ aprendizagem de uma RNA,
sendo composto por trés modulos de programacio:

* Mddulo Simulador - unplementa a atividade de defini¢ao da topologia da rede, ou seja, o
processo de criacéo e alteragio da topologia € a atividade de inferéncia da mesma.

e Mbdulo de Aprendizagem - responsavel pelo processo de aprendizagem da rede, foi

definido 4 parte do Modulo Simulador -objetivando factittar-a implementagio de varios
algoritmos de aprendizagem.
Na implementagio descrita neste trabalho implementou-se o algontmo de
"Backpropagation” escolhido como prototipo por ser um dos mais referenciados na
Iiteratura e por possuir a maioria das caracteristicas significativas presentes em outros
algoritmos de aprendizagem.,

® Moddule de Armazenamento - tem como objetivo permitir 0 ammazenamento em um
arquivo externo de todo o processo de aprendizagem e/ou inferéncia da rede, para que
possam ser recuperados a qualquer momento conforme a necessidade do usuario.

O Bloco de Visualizaclio é responsave] pela implementagio do objetivo de facilitar o
entendimento de uma RNA.

Para 1ss0 faz uso de recursos graficos que interagindo com o Bloco da Simulago, permitem
a construgdo, alteragho, visualizagio do estado de uma RNA, assim como o acompanhamento
interativo dos seus processos de aprendizagem e inferéncia

A cada janela implementada da interface grafica do Sirena, esta associado pelo menos um
mddulo de programagdo do Bloco de Visualizagio.

Explicaremos a seguir com maiores detalhes a estrutura dos blocos de Simulagio ¢
Visualizagio.

V1.3 - BLOCO DE SIMULAGAO.

Esse bloco representa o conjunto das atividades essenciais que se espera de um simulador,
independente de sua interface de interagio.

As atividades que sdo realizadas pelos Moddulos Simulador, Aprendizagem ¢
Armazenamento comegam com a fase de implementacio de uma RNA partindo-se do projeto
inicial da mesma, passam pelo processo de treinamento ¢ finalizam com a inferéncia da rede a
partir de informagdes de entrada. Estas duas altimas fases podem ou nio serem armazenadas em
1M arquvo externo.

VI.3.1 - Moédulo Simulador.

0 Médulo Simulador ¢ o responsavel pela implementagio de trés atividades:
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» Criagdo da rede - feita através da criagio de elementos de processamento ou EPs com
suas respectivas fungdes de somatorio e transigio, distribuicdo dos EPs em camadas e a
interconexdo dos mesmos com a criagdo de ligagdes e seus respectivos pesos .

* Alteragdo da rede - onde a topologia da RNA ¢ alterada através das seguintes atividades:
= Acréscimo ou diminui¢o do nimero de EPs existentes na rede.
= Criagdo e/ou eliminagdo de ligagdes entre os EPs.
=> Alteragdes dos valores dos pesos das ligagdes.
=> Alterag@es dos limiares associados aos EPs da rede.

® [Inferéncia - de posse de um vetor de entrada fornecido pelo usuério, vetor que associa a
cada EP da camada de entrada um valor inicial para o mesmo, o Médulo Simulador
processa esses valores através das unidades da rede obtendo um vetor de saida, possuidor
dos valores finais de cada EP da camada de saida da rede.

O Moédulo Simulador é constituido basicamente de duas classes :

* A classe Node - responsavel pela representagdo do elemento de processamento da rede ¢
de suas ligagdes.

¢ A classe Net - responsdvel pela organizacio dos objetos criados pela classe Node em
camadas, assim como pelo armazenamento dos valores de entrada e saida desejados para
a aprendizagem da RNA.

V1.3.1.1 - A Classe Node.

A classe Node tem o objetivo de representar um elemento de processamento da RNA e todas
as ligagbes que saem deste EP, possuindo para 1al as seguintes estruturas de dados:

float Qutput;

float Threshold;

float Delta;

float Weights MAXCOLUMM);
float LastWeights[MAX COLUMM]J;

Onde:

Output - representa o valor de saida do EP (valor da fungio de transferéncia).

Threshold - representa o valor do limiar do EP. Durante a fase de aprendizagem o valor do
limiar ¢ ajustado imaginando-se que o mesmo seja o peso de uma ligacio que une um EP
ficticio cujo valor de saida é constante e igual a -1 ao EP que armazena o limiar.

Sendo considerado apenas como mais um peso, o limiar é ajustado da mesma forma que o
outros pesos da rede,
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Deita - no Médulo Simulador esta variavel pode ser utilizada como uma variivel extra para
armazenar um mamero 1eal, o Modnlo de Backpropagation a utiliza, porém, para armazenar
no EP o termo de erro, também conhecido como delta, do algoritmo de "Backpropagation”.

Weights]MAXCOLUMM] - é o vetor que armazena os valores dos pesos das ligagbes do
EP considerado com os EPs da camada seguinte que sdo em niimero de MAXCOLUMM.

O valor.Weights[i], portanto, representa o peso da ligagio do EP considerado com o outro
EP da camada seguinte na posi¢io 7 desta camada.

LastWeights| MAXCOLUMM] - o objetivo .de um algoritmo de aprendizagem € o de
alterar os valores dos pesos das ligagdes de forma a aumentar a eficiéncia da rede.

A cada iteragio deste algoritmo espera-se que varias das higagBes da rede tenham seus pesos
alterados.

O vetor LastWeights armmazena os valores dos pesos das ligaghes que saem de um
determinado EP antes que os mesmos sgjam alterados por mais uma iteragfio do algoritmo.
Podemos entio considerar o vetor LastWeights como aguele que contém os valores dos
pesos de um EP da iteragdo anterior do algoritmo de aprendizagem.

V1.3.1.2 - A Classe Net.

Vimos que a classe Node representa um EP e suas respectivas ligacdes com EPs da camada

seguinte,

organizagao dos mesmos em camadas.

E, porém, de responsabilidade da classe Net a criagio dos objetos da classe Node € a

Cabe a ela também o anmazenamento dos valores de entrada e saida desejados para a rede

utilizados no aprendizado supervisionado, assim como informacgfes sobre a distribuicio dos EPs
por camada ¢ o niimero de iteracdes ja realizadas pelo simulador,

Para tanto, a classe Net apresenta as seguintes estruturas:

typedef Node NeuralNetwork[ MAXROW][MAXCOLUMM];
typedef NeuralNetwork FAR * Neural;
Neural NeuralNet;

float Input[MAXCOLUMM];
float Output[MAXCOLUMM];
int Columm[MAXROW];

int HiddenNumber;

int  Inp,Out;

long [teration;

Onde:
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NeuralNet - € um apontador para a matriz NeurailNetwork de objetos Node, onde as linhas
da mesma representam as camnadas da rede e as colunas, a posigio do EP dentro da camada.
Essa matriz possui o tamanho de MAXROW linhas ¢ MAXCOLUMM colunas, o que na
atual implementagio correspondem a 10 camadas com 15 EPs por camada, totalizando 150
EPs, '

InputfMAXCOLUMM] - armazena através de um vetor os valores de entrada da rede
utilizados tanto para a fase de aprendizagem como para a fase de inferéncia.

Outpmt [ MAXCOLUMM] - armazena os valores de saida desejados para a rede. Tais
valores serdo utilizados conjuntamente com os valores do vetor Input no aprendizado

supervisionado, isto &, aquele onde os valores de entrada e de saida desejados sdo fornecidos
a rede.

Columm[MAXROW] - armazena em cada uma das suas posigdes o niumero de EPs criados
na camada correspondente da rede, isto €, o valor de Columml[i] indica quantos EPs existem
na camada 7 da rede.

HiddenNumber - indica qual € o niimero de camadas ocultas presentes na rede.

Inp, Out - sdo varidveis booleanas que indicam respectivamente a presenga quando seu
valor é 1, ou auséncia quando seu valor é 0, 'das camadas de entrada e de saida da rede. Em
uma rede que s6 tenha uma camada , consideramos essa camada como sendo a camada de
entrada (Inp = 1, HiddenNumber = 0, Out = 0).

Podemos calcular o mimero de camadas da rede através da operagio:

Inp + HiddenNumber + Out

¢ o numero de EPs da rede através de:

> Columml[i].

Iteration - armazena o numero de vezes em que o simulador, a partir de informacdes de
entrada, obteve informagdes de saida da rede.

A variavel Iteration, portanto, indica o nimero de iteragSes realizadas pelo simulador. Esse
mimero € a soma das iteragBes realizadas no processo de aprendizagem com as iteragBes
realizadas no processo de inferéncia.

As fungbes membro da classe "Net" sdo;

Net{void);

~Net(void);

int Begin(void);

int MakeNode (int,int);
int MakeInput(int);
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int MakeHidden(int);

int MzkeOutput(int);

int MakeLink(int,int.int,int,float};
int DeleteUnit(int,int);

int Deletel-ink{intint,intint);- -
int Setlnput(int.float};

int SetCutput{int,float);

void Forward{void);

Sepdo que:
Net{void} - tmcializa as variaveis HiddenNumber, Inp, Out e Itzration com o valor 0.

~Net{void} - destrutor da classe Net que visa a hiberacio da meménia anteriormente alocada _
para a rede. .

Begin(void) - sua fungdo principal é o de alocar memoéria para que a RNA possa ser cnada
pela ferramenta,

Em tendo sveesso, ela inicializa o campo Output d2 cada objeto Node da rede com o valor
NONODE, indicando a nfo exisiéncia de EPs criados ¢ retorna o valor 1. t

Nio tendo sucesso na alocagdo de memornia. retorna o valor 0.

int MakeNode (int,int) - cnma um EP através da inicializagio das estruturas Qutput,
Threshold e Delta com o valor 0 e os vetores Weights e LastWeigths com valor NOLINK.

Estando coerente a determinagio da posigio do EP a ser criado dentro da rede, a funcio
retorna o valor 1, estando incoerente retorna o valor 1.

int MakeInput{int} - cria a camada de entrada da rede através de varias chamadas & fungio
MakeNode, atualizando a variavel Inp com o valor 1 e Columm{0] com ¢ nimero de EPs
cnados nesta camada. Se o nitmero de EPs a serem criados nesta camada for menor ou ig:ual

a MAXCOLUMM, a fun¢éio retorna o nimero de EPs criados, caso contririo retoma o
valor -1.

int MakeHidden(int) - cria uma camada ocupita de maneira andloga 4 fungdo anterior
utilizando a variavel HiddenNumber. Retorna o nimero de EPs a serem criados s¢ 6 mesmo
for menor-ou 1gual a MAXCOLUMM ¢ se a rede ainda comportar a cnac,'ao de mais uma
camada oculta, caso contrario retorna o valor -1,

int MakeOutput(int) - cria a camada de saida da rede utilizando a varidvel Out. Atua de
maneira-znaloga as duas fungbes anteriores, retornando o nimero de EPs criados nesta
camada ou o valor -1 caso a especificagfo do nimero esteja incoerente.

int MakeLink(int,int,int,int.float) - cria uma ligagio entre dois EPs desde que especificados -
os valores camada e posigio dentro da camada, dos EPs inicial e fina! unidos pela ligacio e

o valor do peso da ligacio. Retorna o valor wm, caso as espsc.'lﬁcaqoes sgjam coerentes ou, o
valor -} caso contrdrio.
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]

int DeleteUnit(int,int) - fornecida a posi¢ao de um EP da rede esta fungfio o elimina da rede
atribuinde-se a varidvel Qutput o valor NONODE. Elimina todas as ligagdes que entram ¢
sazm do EP a ser eliminado. Atualiza as variaveis Inp, Out ¢ HiddenNumber ¢ se for o caso

também o vetor Columm. Retona o valor 1 caso a localizag3o especificada corresponda a
um EP da rede.

int DeleteLink(int,int,int,int) - destréi a ligagdo unindo os dois EPs especificados,
atribuindo & posi¢io correspondente dos vetores Weights ¢ LastWeights do EP inicial o
valor NOLINK. Retorna o valor 1, caso a localizacio dos EPs esteja correta ou, o valor -1,
€as0 contrario.

int SetInput(int,float) - atribui a uma posicio do vetor Input um determinado valor
correspondendo a um valor da camada de entrada da rede. Retoma o valor 1 caso a posigio
scja coerente com a camada de entrada.

int SetOutput(int,float) - andloga A anterior esta fun¢do atribui um valor & camada de saida
da rede. '

void Forward(void) - esta fungiio realiza o mecanismo de inferéncia da rede, isto &, de
posse dos valores da camada de entrada, esta fungio obtém os valores da camada de saida
da rede. '

'VI1.3.2 - Médulo Aprendizagem.

0 Médulo Aprendizagem é o médulo responsével pelo processo de aprendizagem, ou s¢ja,
pelo ajuste dos valores dos pesos das ligagdes da rede.

Muito embora vérios algoritmos de aprendizagem possam ser implementados no Médulo
Aprendizagem, optou-se inicialmente pela implementagfo do algoritmo de "Backpropagation” por
Ser o mais representativo de uma ampla gama de algoritmos de aprendizagem.,

Por apresentar atualmente somente um algoritmo de zprendizagem implementado, o Médulo
Aprendizagem, diferentemente do Modulo Simulador, s6 possui uma classe, a classe
Backpropagation.

'VI.3.2.1 - A Classe Bacl.{p'rhopagation.

A classe Backpropagation implementa como o préprio nome diz, o algoritmo de
"Backpropagation" como descrito no artigo de Lippmann [Lip88].

Essa classe faz uso da rede implementada pela classe Net ¢ de sua fungiio membro Forward
para realizar o processo de inferéncia o qual chamaremos da fase de "ida” do algoritmo.

Resia para a classe Backpropagation somente a tarefa de ajustar os pesos conforme o
desempenho da rede. A esse processo de ajuste chamaremos de fase de "volta" do algoritmo.

Para realizar tal tarefa a classe apresenta as seguintes estruturas de dados e fungBes
membros:
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float Eta; -
float Alfs;

Backpropagation(void) {Eta = Alfa = 0.5;}
void Backward(Net & ANN); - ——-
void Cycle (Net & ANN);

Onde:

Eta - representa o "termo de ganho™ do algoritmo, utilizado no cilculo do ajuste dos pesos
das hgagdes.

Alfa - representa o "termo momento” (momentum term) utilizado para tornar a convergéncia
do algoritmo mais rapida.

Backpropagation(void) - construtor da classe que tem por objetivo a inicializagdo das
variaveis Eta e Alfa com valor igual a (0,5). O valor da variavel Alfa estd limitado por
definigio ao intervalo 0 < Alfa < 1.

void Backward (Net & ANN) - verifics se a rede possui mais de uma camada e em caso
positivo, realiza o processo de ajuste dos pesos da rede (fase de "volta").

VL3.3 - Modulo de Armazenamento.

Este modulo € composto por uma tmica classe denominada Save que tem por objetivo
implementar as operagdes de escrita € leitura das estrutiiras de dados da classe Net do Médulo
Simulador em um arquivo externo.

Esta classe se presta, em ultima analise, a fun¢Bo de ammazenar os processos de
aprendizagem e/ou inferéncias realizados na rede criada no Médulo Simulador.

Como a manipulagio de arguivos externos ¢sta sujeita a muitos erros tais como erros de
leitura ¢ escrita, a classe Save retorna em snas funges valores indicando o sucesso da operagdo ou
o tipo de erTo ocorrido.

A principal estrutura de dados desta classe € a vanavel Arq que armazena ¢ nome do
arquivo extermo no qual serdo armazenados os estados do Médulo Simulador durante os processos
de aprendizagem e/ou inferéncia. '

As pnncipais fungbes membro desta classe sio:

Save(char * file, Net & NN);

int File(short Status);

void SetBegin{void) {Position = COMECO; Offset = 0L;}
void SetCurrent(void)}{Position = CORRENTE; } -

void SetEnd(void}{Position = FIM; Offset =0L;} - -
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int Trune(void);
int Read(Net & NN);
int Write{Net & NN);

Onde;

Save(char * file, Net & NN) - construtor da classe tem como fingio principal atribuir &
variavel Arq da classe Save, o nome do arquivo externo que sera utilizado para armazenar
as mformagdes a ele fornecidas.

int File(short Status) - conforme o valor da variavel Status, a fungfio tenta cnar e abrir o
arquivo Arq , Status = CREATE, ou apenas abri-lo, Status = OPEN, para verificar a boa
operacionalidade do mesmo em operacBes futuras, isto é, se¢ é um arquivo existente e se
permite operagdes de leitura ¢ escrita.

Apos a criagdo ou verificagdo do arquivo, a fungio termina por fechd-lo para a manutengdo
de sua integridade junto ao Windows.

void SetBegin{void) {Position = COMECO; Offset = OL;} - ajusta o apontador do

.....

void SetCurrent(void){Position = CORRENTE;} - ajusta a posi¢do do apontador do
arquivo para a posi¢do corrente do mesmo. Essa posi¢do ndo necessariamente é ¢ fim do
arquivo, pois pode ter havido a operagdo de leitura do mesmo deixando o apontador
apontado para o meio do mesmo,

void SetEnd(void){Position = FIM; Offset = 0L;} - ajusta o apontador do arquivo para a
posicdo final do mesmo, esta situacio ocorre guando se deseja gravar informagdes
adicionais no mesmo.

int Trunc(void) - apaga o arquivo Arq a partir da posigio indicada pelo apor;facfor de
arquivo,

int Read(Net & NN) - 1€ do arquivo Arq os vetores Input, Quiput e Columm e as varidveis
HiddenNumber, Inp, Out ¢ Iteration atribuindo seus valores as respectivas estruturas do
Médulo Simulador. Armazena através da varidvel Offset a atual posigdo do arquivo.

int Write(Net & NN) - andloga 4 fungio Read, com a diferenga que escreve os vetores ¢
variaveis no arquivo ao. invés de 1é-los.

V1.4 - BLOCO DE VISUALIZAGAO.

O Bloco de Visualizagfo tem como objetivo maior servir de interface entre o Modulo
Simulador ¢ 0 usuario, procurando possibilitar a este a manipulagio dos recursos e a obtengio de
informagGes de maneira clara e facilitada.

Passaremos a seguir a uma descrigdo de como esse bloco foi implementado no sentido de
buscar atingir esses objetivos. :
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No Bloco de Visualizago a cada jansla implementada da ferramenta, existe associado pelo .

menos um modulo de programagdo que implementa todas as atividades representadas por esta
janela.

Temos no Sirena doze modulos de programagio correspondendo as doze - janelas
implementadas ¢ mais tés modulos de programacio independentes (Entrada&Saida,
DesenhodaRede e Selegio) que prestam auxilio aos outros médulos. (Veja figura V1.2)

Os médulos correspondentes as janelas possuem os nomes das mesmas, sendo, portanto,
assim denominados: '

e Janela Base

¢ Desenho da Rede

e Saida Estruturada

o Editor de Entrada

» Editor de Saida

o Saida dos EPs

¢ Limiares

s Pesos

¢ Pesos Anteriores

e Valores de Entrada da Rede
» Valores de Saida da Rede
¢ Situagio da Rede

Descreveremos a seguir os mddulos de programagdo pertencentes ao Bloco de Visuahzagio
comegando com os modulos independentes e depois os associados diretamente as janelas.

Mddulo de Progr. Moédulo de Progr. Médulo de Progr.
Editor de Entrada Editor de Saida Desanho da Rede

Médulo de Progr. Médulo de Progr. Médulo de Progr.
Entrada&Salda GrafodaReda Selegiio
Classe InQOut Classe Draw Classe Rectang

Figura V1.2 - Médules Independentes e seus relacionamentos.
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Vi.4.1 - Médulo Entrada&Saida.

Este modulo é composto de uma tinica classe denominada InQut cujo objetivo € gerenciar os
exemplos de entrada ¢ saida desejados utilizados na aprendizagem da rede.
Paratal conta com as seguintes estruturas de dados:

short NumInExamp, NumOutExamp;

short InExample, QutExample;

float In [MAXEXAMPLES][MAXCOLUMM],
Out [MAXEXAMPLES][MAXCOLUMM];

Onde:

NumInExamp ¢ NumOutExamp - indicam respectivamente o ntimero de exemplos de
entrada ¢ de saida ja armazenados nas estruturas In e Out.

InExample ¢ OutExample - indicam quais sio os exemplos de entrada e saida correntes
dentre os ja armazenados.

In [MAXEXAMPLES][MAXCOLUMM],

Out [MAXEXAMPLES]|[MAXCOLUMM] - armazenam respectivamente todos os
exemplos de entrada ¢ satda desejados. O valor definido em MAXEXAMPLES corresponde
ao himite miximo de pares de exemplos entrada/saida, sendo que na atual implementagio
este mimero corresponde a 10 pares.

As fungdes pertencentes a esta classe so:

InGut (void);

void StoreInput (int InOut, const Net & A);
void EraseInput (int InOut, const Net & A);
int NextInput (Net & A);

Onde;

InOut (void) - é o construtor da classe tendo como objetivo zerar as variaveis
NumInExamp, NumOutExamp, InExample e OutExample.

void Storelnput (int InOut, const Net & A) - armazena um exemplo de entrada no vetor In
caso InOUT = IN, ou de saida no vetor Out, caso InOut = OUT. Atualiza a varidvel
NumInExamp ou NumOutExamp.

void Eraselnput (int InQut, const Net & A) - o mesmo que Storelnput s6 que ao mvés de
armazenar, elimina o exemplo corrente ¢ que esta armazenado.

int NextInput (Net & A) - verifica se o0 mimero de exemplos de entrada € igual ac namero
de exemplos dos de saida. Se for, atribui aos vetores Input ¢ Qutput do Médulp Simulador
os proximos exemplos de entrada e de saida armazenados nas estruturas In ¢ Out.



Capitulo VI - Descrig3e da Implementacio da Ferramenta 105

Atualiza as vanaveis InExample ¢ OutExample e retorna o valor .
Se o niimero de exemplos de entrada e de saida forem diferentes a fungao retona o valor 0.

V1.4.2 - M6dulo GrafodaRede.

Antes de passarmos a descrigio deste mddulo, mostraremos como o grafo gue representa a
rede ¢ organizado na janela associada a este modulo.

Podemos ver na figura V1.3 gue séio utilizadas trés entidades naaprmemaqao darede: . __

& O Retdngulo de Selegdio - esse retingulo representado na figura por ABCD ¢ gerenciado
pelo Médulo Selegiio servindo, como explicaremos a segnir, para a selecao de um EP na
rede.

Cada EP, criado ou nfio no Médulo Simulador tem a ele associado um Retangulo de
Sele¢do que determina na janela a posigio onde o EP sera desenhado.
Todos os retingulos possuem o mesmo tamanho; Iargura SizeOfX ¢ attura SizeOfY.

o (O Retdngulo de Desenho - esta representado na figura por EFGH e tem como fungio
limitar o tamanho do desenho do EP. Cada Retingulo de Desenho tem tamanho constante
o igual a S12e0fX/2 de largura e SizeOfY/2 de altura e esta centrado no Retingulo de
Sclegao associado ao EP a ser desenhado. O desenho do EP esta hmitado, mas nio
determinado, pelo Retangule do Desenho, isto €, ele pode ser igual ou menor que o
Retéingulo do Desenho.

o A Distdncia Inicial - determinada por Xinic e Yinic, indica qual € a distincia que o
~primeiro Retingulo de-Selegio, isto €, aquele que representa o primeiro EP da camada de
entrada da rede, deve ter da moldura da jancla.
Essa distincia, que na atual implementagio é mantida constante, tem sua importincia no
oy calculo de qual regido da janela corresponde a um determinado Retédngulo de Selegéo.

O Médulo GrafodaRede, intimamente relacionado com o Médulo Desenho da Rede, tem a
responsabilidade de desenhar o grafo da RNA cniada.
Para tanto o médulo: cria todas as cores gue podem ser utilizadas no grafo, desenha cada EP

da rede com suas ligagBes na posigio correspondente z ele na janela, com o formato desejado e
dom tamanho e cor variando ou nio conforme seu valor de saida. - 3
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Figura VL.3 - Os retingulos de Sele¢do e Desenho na
apresentaciio da RNA

O moédulo € constitido pela classe Draw cujas estruturas de dados principais sdo:

LOGBRUSH IpBrush[100];
int SizeOfX, SizeOfY;
int Shape;

BOOL Color;

BOOL Size;

Onde:

IpBrush[100]- € o vetor que armazena as 100 possiveis cores a serem utilizadas na
coloragio dos EPs.

SizeOfX, SizeOfY - variaveis utilizadas no cilculo do Retidngulo de Desenho conforme
mostrado na figura VL3,

Shape - varidvel que seleciona uma das duas formas (retdngulo ou circunferéncia)
implementadas de desenho do EP. )

Color e Size - varidveis booleanas que indicam o desejo ou nio da vanagio de cor ¢
tamanho dos EPs conforme seus valores de saida.

Suas fungdes membro sio:
void CreateColors (void);

Draw (void);
void DrawLink (HDC, NetPos, NetPaos);
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void DrawNode (HDC, NetPos, Net &);
void DrawNodeAndLink (HDC, int, int, Net &);
void DrawNet (HDC, Net &); -

Onde:

CreateColors (void) - cna as cores utilizadas na pintura.dos nos do grafo utilizando o- - .

padrio RGB de cores utilizado pela GDI (Interface de Dispositivos Graficos) do Windows.
Cada uma das 100 cores criadas ¢ armazenada em uma posigio do vetor IpBrush juntamente
com o estilo (BS"SOLID) dos pincéis utilizados pelo Windows para a pinturados EPs.~ —
Draw {void) - construtor da classe imicializa as vanavets S1zeOfX e SizeOfY com os
valores padrdes iguais a 100, a vanavel Shape com a forma "circunferéncia” ¢ as variaveis
Color e Size com o valor TRUE indicando o desejo de alteragio de tamanho e cor dos EPs.
Aciona a criagfo de cores através da chamada & fungio CreateColors.

DrawLink (HDC, NetPos, NetPos) - desenha a higagio entre os dois EPs dadas as suas
posighes dentro da rede.

DrawNode (HDC, NetPos, Net &) - para um EP determinado pelo parimetro NetPos, a
fungdo realiza as seguintes atividades:

e determina o valor de saida do EP.

e obtém o pincel utilizado pelo Windows para 2 pintura do EP, selecionando o pincel preto

se a variavel booleana Color ajustada por meio da interface for igual a FALSE. Se
Color = TRUE cria e seleciona o através do vetor IpBrush.

* determina a posigdo do Retingulo de Desenho.
¢ determina se a forma do EP a ser desenhado € circulo ou quadrado.

o determina o tamanho do EP que pode se manter fixo ¢ com tamanho do Retingulo do
Desenho se Size = FALSE ou variavel com tamanho dependendo do valor de saida do
EP, se Size = TRUE.

¢ desenha o EP e o colore com a cor selecionada.

e destrdi o pincel criado.

. ..PrawNodeAndLink (HDC, int, int, Net &) - dada a posigic do EP dentro da rede, a2

fungio desenha, utilizando-se das duas fungBes anteriores, o EP desejado e todas as ligagBes
que dele saem.

“DrawNet (HDC, Net &) - para todos os EPs criados na rede, a fungdo faz uma chamada a
. DrawNodeAndLink, desenhando desta forma a RNA completa. '
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V1.4.3 - Médulo Selegéo.

Este médulo como o anterior também estd vinculado ao Médulo Desenho da Rede. Tem
como fungdo a selegdo de uma éarea da janela Desenho da Rede para a criagdo e/ou alteragdo do
estado de um EP da rede, ou a selecdo de duas dreas contiguas para a criagio e/ou alteragio do
estado de uma ligagdo entre dois EPs em camadas sucessivas.

Para tanto 0 médulo faz uso da classe Rectang cujas principais estruturas de dados séo:

struct NetPos

{

int Row;

int Columm;

} NPos;

NetPos FirstSelected;
NetPos LastSelected;
int SelectedNumber;

Onde:

NPas - armazena a posigdo dentro da rede de um EP selecionado. E normalmente utilizada
como uma variivel auxiliar.

NetPos FirstSelected - arrnazena a posigdo dentro da rede do primeiro EP selecionado se
dois EPs forem selecionados, ou a posigdo do unico EP selecionado.

NetPos LastSelected - armazena a posigio dentro da rede do segundo EP selecionado na
Janela caso sejam dois os EPs selecionados.

SelectedNumber - indica 0 mimero de EPs atualmente selecionados. Em qualquer instante
pode ndo haver retdngulo selecionado (SelectedNumber = 0), um retingulo selecionado para
criagdo ou modificacio de EP (Selected Number = 1) ou ainda, dois retingulos selecionados
para a criagdo ou alteragio de uma ligagio (SelectedNumber = 2).

Suas fungdes membro sio:

"Rectang (void);
void Begin (HWND);
void XYtoNet (HDC, LONG);
void RectLimits (NetPos & , RECT &);
void FillRectan (HDC, RECT, int);
void FillSelected (HDC, int);
void RecttoNet (RECT &, NetPos &);
BOOL IsNode (LONG, Net &);
void Select (int, NetPos);
void SelectRectangle (Net & );
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void ClearAllSelections (void);
void ClearSelection (void);
void ChoseSelectClear (HDC, LONG, Net &);

Onde:

Rectang {void) - construtor .da.classe .que tem como objetivo. inicializar as..variaveis
FirstSelecied e LastSelected com o valor -1 indicando que nembum EP selecionado ¢
SelectedNumber com o valor 0.

Begin (HWND) - informa i classe qual é o "handle”, utilizado pelo Windows, da janela
Desenho da Rede.

XYtoNet (HDC, LONG) - dada a posicio em que o "mouse” foi apertado, ato que indica o
desejo de selecionar ou ndo mais selecionar um EP, a fungio:

e transforma essa posi¢do de coordenadas fisicas para coordenadas logicas de tela, pois
com a barra de rolagem da janela Visualizagio da Rede uma mesma posigiio fisica da
tela pode corresponder a varios Retangulos de Selegio.

Com a conversio para coordenadas logicas essc problema desaparece pois cada
coordenada 16gica da tela corresponde a um unico Retdngulo de Selegao,

o transforma a coordenada l6gica de tela na posigio correspondente dentro da rede a qual o
Retangulo de Sele¢do estd associado.

RectLimits (NetPos & , RECT &) - dada a posigio de um EP dentro da rede, a fungio
devolve as coordenadas 16gicas do Retangulo de Selégio associado.

FillRectan (HDC, RECT, int) - fornecida a posigio logica de um retingulo e a cor
desejada, azul ou amarelo, a fungfo cria o pincel correspondente e preenche o retingulo com
a cor desejada.

FillSelected (HDC, int) - informado sobre a cor desejada preenche, usando a fungdo
FillRectan, os retingulos sclecionados indicados por SelectedNumber e armazenados em
FirstSelected e LastSelected.

RecttoNet (RECT &, NetPos &) - dadas as coordenadas loglcas do Retangulo de Selegdo,
devolve a posi¢do dentro da rede a ele associado. =~ #

IsNode (LONG, Net &) - dada uma posigéio dentro da rede , verifica se nela existe ou nio
um EP criado.

Select (int, NetPos) - atualiza os campos das variaveis FirstSelected ¢ LastSelected de

acordo com a mdlcaqao FIRST {(primeiro - EP selecionado), ou LAST - (segundo EP
selecionado). Atualiza também a vanavel SelectedNumber.

SelectRectangle (Net & ) - fornecida uma posigio dentro da rede a fungio seleciona o
. Retingulo de SeclegBio correspondente se este retangulo possuir wn: EP criado na. mesma
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posigdo da rede, ou o primeiro Retdngulo de Selegio disponivel se ndo houver EP criado
nesta posicao.

Por primeiro disponivel entenda-se a primeira posi¢iio disponivel dentro de uma camada
existente, seguinte ao ltimo EP desta camada, ou a primeira posigio da camada de saida
seguinte a camada se, o desejo de selegdio se der & direita desta camada.

ClearAllSelections (void) - Apaga todos os retingulos de selegdio através da atribuigio do
valor -1 as varidveis FirstSelected ¢ LastSelected indicando a nfo existéncia de retdngulos
selecionados e o valor 0 2 variavel SelectedNumber,

ClearSelection (void) - Apaga a selegio de um retingulo previamente selecionado. Se 56
houver um retdngulo selecionado esta fungdo faz uma chamada a fungio ClearAllSelections.
Se houverem dois retingulos selecionados ela apaga a selegdo do retangulo indicado em
NPos ¢ atribui ao outro retingulo a condigdo de primeiro retdngulo selecionado.

ChoseSelectClear (HDC, LONG, Net &) - verifica se na posicdo onde o "mouse” €
apertado existe um retingulo selecionado, em caso positivo a fun¢do apaga a selegfo do
retdngulo através de ClearSelection, em caso negativo ¢la seleciona o retingulo através da
fungdo SelectRectangle. '

Mostraremos a seguir os médulos de programagdo associados as janelas da interface Sirena.

V1.4.4 - Mddulo Janela Base.

Todo o Bloco de Visualizagio da ferramenta Sirena estd baseado na Interface de Muiltiplos
Documentos ou MDI (Multiple Document Interface) do Windows.

Na MDI existem trés entidades: a Janela de Base ou Janela do Aplicativo Principal no
nivel mais alto, as Janelas Filhas (JFs) ou Janelas do Documento no nivel mais baixo e a Janela
Cliente gerenciando as outras ¢ portanto, no nivel intermediario. Como a Janela Cliente ¢
gerenciada pelo Windows e fica invisivel ao usuario, ela ndo merecera mais comentarios a seu
respeito.

O Médulo Janela Base, como o proprio nome diz, implementa a Janela de Base da MDI,
mas também realiza varias outras atividades tais como:

- » Criagdo de todas as vanavets globais utilizadas pela ferramenta.
e Criagio dos objetos das classes pertencentes ao Bloco de Simulagio (Net,
Backpropagation ¢ Save) ¢ ao Bloco de Visualizagdo (Rectang, Draw e InOut).

o Tenta, através da fungdo Begin da classe Net, alocar espago para a RNA a ser criada.
Nio tendo sucesso, avisa ¢ usudrio ¢ encerra o programa. Tendo sucesso, cria um EP na
rede para que a mesma tenha pelo menos uma camada e um EP, evitando-se assim
tentativas de aprendizagem e inferéncias em uma rede vazia.

¢ Criagio ¢ registro de classes de janelas no Windows para a Janela Base ¢ para as Janelas
Filhas. i
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e Cada Janela Filha € registrada a uma classe diferente, permitindo assim gue cada uma
possa ter atributos tais como icone, “menu”, cursor e cor de fundo diferentes.

® Criagio da Jancla Base ¢ a Janela Cliente fazendo com que a primeira aparega no
monitor.

* Criagio na Janela Base de um _menu"qucscra,uuhzado por todas_as Janelas Filhas e .
que possibilita acusnario: ——

=xA escolha das Janelas Fithas que lhe intessem em determinado momento da execugio.
-'Escolhida uma Janela Filha no "menu”, ela ¢ automaticamente apresentada pelo
Modulo Janela Base aparecendo no monitor sobre a Janela Base.

=> A organizagio das Janelas Filhas ou seus icones na Janela Base (Cascata, Lado a
Lado, Organizar icones).

=> A opgio de encerramento da execugiio do programa com a respectiva destruigio das
Janelas Filhas.

= A ativagiio de qualguer uma das Janelas Filhas criadas até o momento,

¢ Atualizagdo de informagdes de todas as Janelas Filhas criadas através do mecanismo de
atualizacio de informacdes ("REFRESH").

¢ Distribuigio de mensagens recebidas para todas as janelas da ferramenta.

¢ Liberacao apos ¢ encerramento, de todas as areas de memoria alocadas pela aplicagio.

Os Modulos Janelas Filhas apresentam muitas semelhancas entre si, motivo pglo qual
optamos por wma apresentagio conjunta dos mesmos salientando suas caracteristicas comuns €
suas especificidades.

VI.4.5 - Caracteristicas Comuns entre os Modulos Janelas Filhas
(JFs).

- Antes de descrevermos as especificidades dos modulos de programagio das Janelas Filhas!

descreverenys suas semelhangas e recursos compartilhados. P

. Por.possuir uma estrutura diferente, algumas destas caracteristicas comuns nfo se aplicardo
a Janeia Filha Desenho da Rede.

VL4.5.1 - Criagao.

No ate de criagdo de uma Janela Filha, basicamente duas atividades ocorrem:

-1 Trataremps daqui por diante os termos Médulos de- ngramaqao das Janelas Filhas ¢ Janclas-Filhas
indistintamente,
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* A organizagdo das JFs ja existentes - quando uma JF recém apresentada aparece no
monitor, para que s¢ mantenha uma organiza¢io na Janela Base, € enviada ao Windows
uma mensagem para que ele disponha todas as JFs existentes lado-a-lado.

o A ativagdo do mecanismo de atualizacdo de informacdes (REFRESH) - Toda JF tem
como objetivo apresentar algum tipo de informagéio presente no Bloco da Simulagdo, por
isso precisamos informar as JFs toda as vezes que as informagbes presentes neste bloco
forem modificadas, isto &, o seu estado alterar,

Cada JF apresenta 0 seu proprio mecanismo de atualizagdo de informagdes, pois cada JF
necessita de informagdes distintas do Bloco da Simulagdo.
O mecanismo € ativado em duas situagdes distintas:

=> Quando a JF é apresentada - pois neste momento considera-se que todas as
informagdes contidas em suas estruturas de dados estdo desatualizadas.

= Quando uma JF altera o estado do Bloco da Simulagdo - neste caso fica de
responsabilidade da janela informar 4 Janela Base que ocorreu alguma alteragdo. A
Janela Base de posse desta informagdo distribut mensagens a todas as JFs avisando-as
para ativarem seus respectivos mecanismos de atualizagdo de informagdes.

VL1.4.5.2 - "Menu".

Por pertencerem ao ambiente MDI, as JFs quando ativadas utilizam-se do "menu" da Janela

Base. Tal "menu” apesar de poder ser alterado, como no caso da JF Desenho da Rede, foi mantido
¢onstante para as demais JFs do sistema.
O “menu” ¢ composto de quatro itens:

o Jtem Arquivo - nele o usudrio pode, da mesma forma que na Janela Base, criar cada uma
das onze JFs disponiveis na ferramenta.

e [Item Registrar - cria a caixa de didlogo Registro da Simulagdo, responsavel pelo registro
da aprendizagem/inferéncia da rede e também pelo retorno do simulador a uma iterago
passada.

Essa caixa de dialogo permite trés atividades:

=> Gravar a aprendizagem/inferéncia - Através de duas vanavets booleanas, FileSave
que demonstra o desejo ou nfo de se fazer a gravagdo e Recall, que demonstra se
houve ou nfo o retorno a uma iteragfo passada gravada anteriormente.
O critério sobre a gravagdo ou ndo da inferéncia/aprendizagem recai principalmente
sobre a velocidade das mesmas, pois com a gravagdo a velocidade é menor.
Fazendo-se uso do Médulo de Gravagéio, o mecanismo de gravagdo segue o seguinte
esquema:
Se existe 0 desejo de gravagio (FileSave = TRUE) ¢ houve retorno 4 iteragfo passada
(Recall = TRUE) entdo o arquivo de gravagio ¢ truncado a partir daquela posigéo,
pois assume-se que tudo 0 que estd gravado anteriormente a essa iteracio seja de
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intaresse € que a aprendizagem/inferéncia dali por dianie tomara rumos diferemtes,
caso contrario nio seriam regravadas as mesmas mformagdes.

Se existe o desejo de gravagdo (FileSave = TRUE) mas nio houve retorno a iteragéo
passada (Recall = FALSE) entdo o arquive de gravagdo € totalmente apagado para
Gue se comece Uma nova gravagio a partir da itcra_x;.io corrente,

Se nio existe o desejo de gravagio entdo ¢b se alteram o5 estados das duas variavels
(FileSave ¢ Recall) para FALSE. o

«. = Mudanca de nome do arquivo de gravagdo - O nome do arquivo padrao de gravagao
esta armazenado na variavel DefaultFileName ¢ o nome do arguivo externo esta na
varidvel Arq do Mddulo de Armazenamento.

Desde que esta opgdo seja selecionada, pode-se criar um outro arquivo para a
gravagio da inferéncia/aprendizagem. Inicialmente a vanavel Arg possui o nome do
arquivo padrao, havendo mudanga de nome, a vaniavel Arq passara a refletir a nova
situagdo.

=5 Reforno a uma iteragdo passada - Caso a iteracio desejada seja uma iteragio
coerente, isto €, maijor que zero, realiza-se uma busca desde o 1nicio do arquivo de
gravagio A procura da iteragio desgjada. Faz-se uso das mensagens de erro do
Modulo de Gravagio, caso ocorram erros nesta operagao.
Termina por amalizar as vanaveis Recall para TRUE indicando retorno a uma
iterago anterior e FileSave para FALSE, o que forga o truncamento do arquivo caso
haja o desejo de uma nova gravagio.
Uma mensagem € enviada 4 Jancla Base confirnando mudanga no estado do

at simulador e outra & Caixa de Dialogo Principal para ¢ ajuste de seu visor.

o Jtem Aprendizagem - cria a Caixa de Didlogo Algoritmo de Aprendizagem, responsavel
pela alteragiio de paridmetros do algoritmo de "Backpropagation" e que permite a
mudanga das varidveis Alfa e Eta diretamente na classe Backpropagation do Maédulo
Aprendizagem.

o Item Janela - permité a0 usuario a organizagdo das JFs dentro da Janela Base (lado-a-
lado, cascata, organizar icones), fechar a janela ativa e ainda mudar o foco de entrada
para uma das janelas ja criadas através da escolha em um "submenu" contido neste.

V1.4.5.3 - Caixa de Didlogo Principal.

"Toda Janela Filha, sem excessdo, compartitha do recurso da Caixa de Dialogo Principal, que
por ser "sem modo™ permite gue se mude de uma JF a outra sem que ela tenha que ser destruida.
Essa caixa possui quatro recursos:

e Botdo de Aprendizagem "Ciclo"” - realiza um ciclo do algoritino de aprendizagem através
das seguintes atividades:

m -,

"
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=> Verifica através da fungZo Nextinput do Modulo Entrada&Saida, s o nimero de
exemplos de entrada é o mesmo dos de saida.
Se nio for avisa o usuario, e se for pega o proximo exemplo de entrada/saida.

= Realiza um ciclo do algoritmo de "Backpropagation” fazendo uso da fungdo Cyele do
Modulo Aprendizagem.

= Caso haja descjo de gravar a aprendizagem, isto é, FileSave = TRUE, grava-se
usando a fungdo Save do Médulo de Ammazenamento. Sdo tratadas todas as possivels
mensagens de erro.

=> Envia mensagem a Janela Base confirmando mudanga do estado do simulador.
—» Atualiza o visor da propria Caixa de Dialogo Principal.

o Botde de Aprendizagem 'Vérios" - realiza varios ciclos do algontmo de
"Backpropagation” através das mesmas atividades do Botdo "Ciclo” sendo que o envio da
mensagem ¢ atualizagdo do visor sé ocorrem apds todos os ciclos terem sido executados.

» Botdo "Inferéncia” - realiza uma inferéncia fazendo-se uso da fungfio Forward do
Médulo Simulador. Verifica o desejo de’gravagdo da inferéncia através da vanavel
FileSave ¢ ao final, atualiza o visor da caixa de didlogo € envia mensagem de mudanga de
estado a Janela Base.

o Visor de Iteragdes - mostra o niimero de iteragdes feitas pelo Médulo Simulador através
de sua variavel Iteration descrita no Mddulo Simulador. Caso haja um retrocesso a uma
iteragio passada, como o estado do simulador refletira esta iteragfo, o Visor de TteragSes
também sera alterado. o

V1.4.6 - Especificidades dos Médulos Janelas Fiihas.

As Janelas Filhas da ferramenta se dividem em dois grupos: as janelas textuais (Saida dos
EPs, Limiares, Pesos, Pesos Anteriores, Valores de Entrada da Rede, Valores de Saida da Rede e
Sitvagio da Rede) ¢ as janelas grdficas (Visualizagdo da Rede, Saida Estruturada, Editor de
Entrada e Editor de Saida).

As JFs textuais apresentam estrutura muito semelhante, sempre obtendo informagles do

Bloco de SimulagZo e as apresentando no monitor de maneira escrita, ndo merecendo, portanto,

comentarios mais aprofundados scbre seu funcionamento.

As trés Janelas Filhas graficas: Editor de Entrada, Editor de Saida e Saida Estruturada
apresentam estruturas semelhantes podendo dessa forma serem discutidas conjuntamente, enquanto
que, a JF Desenho da Rede exige comentérios a parte.
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V1.4.6.1 - Janelas Filhas Editor de Entrada, Editor de Saida e Saida
Estruturada.

As trés JFs t&ém como estrutura de dados principal a matriz
static short fState [xDIVISIONS] [yDIVISIONS]

que gquadricula a jancla em questio em xDIVISIONS * yDIVISIONS retingulos. Este
nimero que corresponde ao méaximo de EPs_permitidos tanto na tamada de entrada quanto na
camada de saida da rede.

Na atual implementagfio esse namero que ¢ definido em MAXCOLUMM, corresponde a 15,
resultando em uma divisdo de xDIVISIONS = 3 ¢ yDIVISIONS = 5.

Cada retAngulo, que € associado a um elemento da matriz fState, corresponde:

* aum elemento do vetor Input no Médulo Simulador se for a JF Editor de Entrada,
® 3 um elemento do vetor Output, se for a JF Editor de Saida
* ou ainda 2 um EP da camada de saida da rede se for a JF Saida Estrutarada.

Cada retingulo pode assumir quatro estados:

COR Valor de fSatefx][y] Significado
cinza claro -1 Nio existe EP criado nesta posiciio
branca 0 . 0 <= valordoEP <= 0,1
cinza escuro ] i 0,] < valordoEP < 09
preta 2 0,9 <= valor do EP <= 1

A JF Saida Estruturada apresenta a caracteristica de acionar um aviso sonoro ¢aso o usuario
aperte 0 "mouse” em um dos seus retdngulos. Esta caracteristica diferencia a JF Saida Estruturada
das outras duas JFs. o

As JFs Editor de Entrada e Editor dé Saida se caracterizam pela mudanga ciclica de cor de
retingulo toda vez que um retdngulo diferente de cinza escuro € selecionado.

A alterag8o de cor é acompanhada dg alteragdo de valor de fState que assume ciclicamente
os valores 0, (0,5) e 1. S '

Acertados os padrdes de entrada na JF Editor de Entrada e de saida na JF Editor de Saida
um toque com o botdo direito do "mouse” em qualquer das duas JFs, ativara a caixa de dialogo que
permite a gravagio ou eliminagio de um exemplo de entrada/saida. Tal caixa faz uso das fungBes
do Médulo Entrada&Saida. |
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V1.4.6.2 - Janela Filha Desenho da Rede.

A JF Desenho da Rede objetiva mostrar a topologia e ¢ estado da RNA através do grafo que
a representa, sendo que o desenho deste grafo é obtido através de uma chamada & fung8o DrawNet
do Médulo GrafodaRede. '

Dentre as JFs esta destaca-se por apresentar o "submenu” "Ajustar” responsavel pela
criagdo da Caixa de Didlogo Ajustar.

Esta caixa de dialogo destina-se ao controle de como os Mddulos de Programagdo Selegéo ¢
DesenhodaRede apresentam seus resultados na JF Visualizagdo da Rede.

Os resuitados podem variar em trés categorias:

¢ tamanho do Retdngulo de Selecdo com a consegiiente variagdo do tamanho dos EPs -
onde conforme a escolha (pequeno, médio pequeno, meédio grande e grande), as vandveis
SizeOfX e SizeOfY do mddulo DesenhodaRede ¢, SizeX e SizeY do modulo Selegdo
recebem os valores: 25, 50, 100 e 150,

¢ forma dos EPs apresentados - onde dependendo da op¢io (circunferéncia ¢ quadrado) a
variavel Shape do Modulo GrafodaRede recebe os valores CIRCLE ou SQUARE.

® a variagdo ou ndo de tamanho e/ou cores dos EPs conforme os valores de saida dos
mesmos - onde as variaveis Size ¢ Color do Médulo GrafodaRede recebem o valor
TRUE, indicando desejo de variagio de tamanho ou o FALSE, indicando o desejo de
constancia de tamanho.

Apertando-se o botio esquerdo do "mouse” em qualquer parte da drea do cliente da JF
Desenho da Rede, um Retingulo de Selegdo € ativado ou apagado de acordo com a fungfio
ChoseSelectClear do Médulo de Programagdo Selegiio.

Apertando-se o botdo direito ¢ tendo-se um retdngulo selecionado & apresentada a caixa de
didlogo "Cria ¢ Altera EP" cujo objetivo € criar e/ou alterar o estado do EP cuja posigio
corresponda ao retingulo selecionado,

Esta caixa primeiramente verifica se existe interesse por parte do usuirio em deletar o EP
selecionado, se houver ela o faz por meio de uma chamada a fungio DeleteUnit do Médulo
Simulader.

Se ndo houver interesse e s¢ a posi¢do selecionada ndo contiver um EP, ela o criara por meio
da func¢io MakeNode do Médulo Simulador.

Apertando-se com o botdo direito do "mouse” e tendo-se dois retdngulos selecionados na JF
Desenho da Rede, ¢ apresentada a caixa de dialogo "Cria e Altera Ligagio" que tem como objetivo
permitir a criagio efou alteragio do valor do peso da ligagdo que une os dois EPs correspondentes
aos retingulos selecionados.

Esta caixa de dialogo verifica o desejo de elimina¢io de uma ligagfio. Caso ele exista, a
caixa o executara através de uma chamada & fungio DeleteLink do Modulo Simulador, em caso
contrario uma nova ligagio serd cnada através da fungdo MakeLink do MaduloSimulador.

Os valores das janelas de edigfio se tornarfo os novos valores de peso e peso anterior da
ligagdo entre os dois EPs selecionados.
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Em qualquer dos casos, todo retangulo selecionado € apagado com a chamada a fungdo
ClearAllSclections do Madulo de Programagio Selecdio.

Smnprequeowtadodosumﬂadorealtemdope]ascmxasded:élogoda]FD&smhoda
Rede, a Jancla Base sera informada desta alteragio para que a mesma possa ativar 0s mecanismos
de atuatizacio de informagdes das demais janelas.

VL5 - CONSIDERAGOES FINAIS.

Antes de encerrarmos © capitulo faremos alguns comentarios, a nivel macroscopico, a
respeito da atual implementacio.

O Bloco da Simulagio foi implementado de maneira robusta ¢ simples onde um médulo
simula, outro aprende € o ontro armazena e recupera informag@es, sendo que por terem sido assim
criados, eles podem ser facilmente modificados e expandidos.

0 Moédulo Simulador, responsiavel pela criagiio e manutengio da rede, possui uma estrutura
de dados bem definida onde alteragdes nos EPs siio feitas na classe Node e alteragBes na estrutura
da rede sio feitas na classe Net.

Suas fun¢des sdo concettualmente simples (cnam, destroem ou ajustam alguma entidade) e
portanto, podem ser facilmente alteradas. Em uma implementagiio mais complexa elas poderiam
ser declaradas como virtuais para que em uma classe derivada estas fungbes pudessem até mesmo
ser substituidas por outras.

Neste modulo alteragbes a serem pensadas s80: a inclusio da posmblhdade de escolha das
fungdes de ativagiio e transferneia por parte do uswario no momentd de criagio da tede ¢ a
implementagio da mesma como um grafo e nio como uma matriz, permitindo assim a cnagio de
redes mais genéricas e com menor alocagio de memoria ao custo, porém, de uma velocidade de
€XECUCAD mEnor,

Quante a4 guestio do tamanho maximo da rede, como todos ¢s modulos do Bloco da
Simulagio estdo vinculados ao gerenciamento de memoria feita pelo Windows, alocagbes de
memoria precisam ser requisitadas ac mesmo, sempre correndo o risco de se ter o pedido rejeitado
por algura motivo atheio ao simulador.

. O Mobdulo Aprendizagem atualmente constituido por apenas um algoritmo, utiliza a

G cstrutnra criada pelo Modulo Simulador, a ele, portanto; resta apenas’s papel da aprendizagem da

rede.

A introdugio de novos algonitmos ¢ simples onde cada novo algontimo:comresponde a uma
nova classe do médulo. Estas classes t3m plena liberdade de mampulag'ﬁo da rede, ja que esta €
toda publica, isto ¢, permite acesso irrestrito a suas estruturas.”

Quanto a0 Modulo de Armazenamento, © Gnico comentirio a ser feito € que alteragdes
(inclusio e eliminagio) de estruturas da rede devem. ser acompanhadas de alteragtes nas fungbes

Read e Write deste modulo, pois fungdes l6em e escrevem as estruturas da rede em um arquivo
externo.
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Vale aqui também a sugestdo de tomar tais fungfes virtuais em um a implementagdo mais
complexa.

Os maiores comentarios a respeito do Bloco da Visualizagdo sio aqueles envolvendo
critérios de funcionalidade, feitos, portanto, na parte final do Capitulo V sobre a descrigdo dos
recursos do Sirena ¢ sua utilizacio.

Embora funcionalmente sem problemas, a implementagdo deste bloco pode ser robustecida

com a criag@o de objetos graficos do Windows ou com a utilizagiio dos objetos fornecidos pelos
modernos compiladores .

Tais objetos que representam recursos graficos tais como janelas, botdes ¢ caixas de dialogo,
apresentam a caracteristica de facilitar em muito a criagdo, manipulagdo ¢ destruigdo de tais
recursos, pois realizam, sem a necessidade de intervengdo por parte do programador, tarefas de
mais baixo nivel tais como registro de classes de janelas, gerenciamento de mensagens ¢
tratamento de excegdes.

Com esse tipo de objetos, as alteragSes da interface grafica do Sirena podera ser feita em um
nivel mais alto do que o permitido pela atual implementagdo, permitindo ao programador
- concentrar-se nos aspectos funcionais da interface.

De qualquer forma, toda alteragio da interface atual incorre em algum dos dois casos: a
modificagdo dos recursos existentes e a inclusio de novos recursos.

No pnimeiro caso basta que o programador modifique o recurso grafico e o respectivo
~ cbdigo de programacio que o gerencia.

Ja no segundo caso além da criagdo do recurso grafico e seu respectivo cédigo, o
programador também fica responsavel pela criagfio do mecarusmo de atualizag3o de informagdes
~ deste recurso.

Se o novo recurso for uma janela, resta o trabalho adicional de inclui-la no "menu"” da Janela
Base para que a mesma possa Ser ativada pelo usudrio em algum momento de utilizagdo da

.. ferramenta.

Com relagio ao codigo como um todo, isto é Bloco de Simulagdo e de Visualizagio,
apresenta uma velocidade apropriada quando o mecanismo de amnazenamento de informagdes ndo
esta acionado ¢ quando a capacidade de processamento da maquina nfo € muiio baixa com o
Windows. :

Finalmente quanto a portabilidade da ferramenta, todas as maquinas com capacidade de
executarem a versdo 3.1 do Windows com desenvoltura poderdo executar a ferramenta sem
dificuldades.



Capitulo VII

Conclusoes-- - :

Este capitulo apresenta as conclusGes finais deste trabalho assim como sugesides para
extensOes futuras da versio atual do Sirena.

Vil.1 - ConcLusOES GERAIS.

- Conforme enfatizado ac longo deste trabalho, a maior dificuldade no entendimento ¢
manipulagio das RNAs esta no desconhecimento de como as mesmas armazenam informagdes em
suas estruturas e de como utilizam essas informagfes para a realizagdo do processo de inferéncia.

- Embora matematicamente fenhamos uma idéia geral sobre seu funcionamento, ela nfio é
forte o suficiente para que possamos desenvolver critérios cientificos que nos determinem qual a
melhor topologia da rede, qual o melhor algontnp de aprendizagem € qual a melhor amostragem de
informagdes a serem fornecidas para uma determinada aplicagio.

O desenvolvimento de novos modelos de RNAs e de novos algoritmos de aprendizagem fica
prejudicado com esse ndo entendimento completo do funcienamento das RNAs, pois qualquer que
seja o processo de melhoramento parte do pressuposto que saitbamos “a@ priori” qual é a
imperfeigio a ser melhorada.

Caso continuem atuande como uma "cdixa preta", onde ainda concluimos critérios de
eficiéncia ¢ capacidade de processamento bastados quase que totalmente na obscrvagio das
informagGes apresentadas na camada de saida; as RNAs dificilmente chegardio & condigio de
ferramentas :de uso geral com facil acesso a todos cOmo © ‘que Ocorre com Os computadores
convencionais. '

.+ Enquanto uma metodologia geral de entendimento do funcionamento das RNAs nio for
tota]mente desenvolvida, supondo-se ser esta uma tarefa viavel, devemos delimitar o universo dos
usuarigs das redes de forma a aplicar soluges particulares para cada um dos grupos de nsuarios.
. Conforme nossa proposta, delimitamos 0s usuirios em quatro grupos ¢ os ordenamos em
- ordem;-creseente de dominio tedrico a respeito do assunto: o novato no campo das RNAs, o
projetista, o estudioso ¢ finalmente o tedrico. '
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3. A Tedrico j macro e micromodelo
84 Estudioso

8 J Projetista 1 | ccomodelo

& Novato

Acreditamos que quaisquer que sejam as solugdes propostas, devam elas de alguma maneira
promover um modelo mental {GS83] no usuano a respeito do funcionamento das redes, sendo que
tal modelo mental provavelmente estard muito relacionado com o nivel de teorizagfo do usuario.

Enquanto que para o novatg na area e para o projetista de uma rede, um entendimento geral
do funcionamento das RNAs, o qual chamaremos de macromodelo, deva ser suficiente, para o
estudioso € para o tedrico, porém, além do entendimento geral, um entendimento mais minucioso
do mesmo, o micromodelo, serd necessano.

0 nosso trabalho visa contribuir para a criagio destes modelos, 0 macro ¢ o micromodelo,
seja através do fomecimento efetivo de ferramentas que auxiliem nesta tarefa ou pela indicagfo dos
aspectos mais complicados envolvendo a criagdo de tais ferramentas, objetivando incentivar o
estudo dos mesmos para uma futura busca de solugdes.

Para o fomecimento destas ferramentas o Sirena, dentre outros possiveis meios, utilizou-se
do ambiente computacional, pois 0 mesmo pode ser desenvolvido de forma a oferecer facilidades

para o entendimento das RNAs. Dentre estas facilidades podemos destacar:

e Dindmica de processo - onde as informagdes sobre as RNAs sfo apresentadas de
maneira ndo estatica, muitas vezes no momento cm que sdo geradas, favorecendo com
isso o entendimento dos processos envolvidos (aprendizagem/inferéncia) como uma
seqiiéncia de subprocessos.

» Facilidade de incremeniar recursos - uma vez detectada a necessidade de modificagdo
ou acréscimo de recursos existentes, 0 ambiente computacional fomece ferramentas que
de maneira rapida e facilitada permitem que as alteragSes no sistema sejam feitas de
maneira harménica, isto €, os recursos modificados e/ou acrescidos acabam por ndo

prejudicar a funcionalidade dos outros recursos pré-existentes ¢ nem o "layout” da
interface.

o Facilidade ¢ rapidez de avaliag¢do dos recursos implementados - por apresentar uma
alta interagdo com o usuario, pode-se através da observagio das reagdes do mesmo

avaliar a eficiéncia dos recursos a0 mesmo tempo que se obiém indicagdes para a
methoria de tais recursos.

o Atratividade das ferramentas - talvez nenhum outro meio que nfo o computacional,
tenha condigSes de oferecer tantos recursos (imagem com qualidade, animagéo, som,
interatividade) que motivem 0 usuario a lidar com todos os conceitos envolvides no
processo de entendimento das RNAs.

o Coexisténcia de ambientes - o mesmo ambiente utilizado pelo usudrio para o
entendimento dos conceitos das RNAs ¢ também o utilizado para o desenvolvimento de
aplicacBes envolvendo as mesmas. O usuario pode entdo utilizar-se da filosofia do
"aprender trabalhando" pois o ambiente é projetado de forma a facilitar que estes
processos possam ocorrer simultaneamente.
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No Sirenz as ferramentas voliadas para a formagdo do macromodelo s3o basicamente as
ferramentas graficas pois estas foram desenvolvidas de forma a fornecer, na medida do possivel,
mformagdes qualitativas a respeito da RNA simulada.

A utilizagio de representagdes qualitativas foi embasada no conhecimento que se tem sobre
a importincia do raciocinio gualitativo em se tratando de novatos em um dado domimo
IBob84][For93][Kui93][Ste92).

Para a formag¢do do micromodelo, destinam-se principlmente as ferramentas textuais ¢ de
armazenamento de informagdes, pois estas visam fornecer informagdes quantitativas € portanto,
precisas sobre a rede.

Na formagdo do macro e micromodelo devem ser utilizados os dois tipos de ferramenta para
que se tenha uma visio geral (qualitativa) e uma visdo pormenorizada (quantitativa) a0 mesmo
tempo. A oportunidade de visualizar representagbes alternativas e complementares € essencial ao
entendimento de qualquer fendmeno simulado.

Venficamos no desenvol vimento do Sirena que as ferramentas voltadas para o entendimento
do macromodelo, embora exigindo tanta criatividade quanto se deseje, sdo de mais facil construcéio
uma vez gue se supde serem destinadas a usuarios sem maiores bases tedricas, limitando, portanto,
o conjunto de elementos (conceitos) a serem manipulados pela ferramenta.

O micromodelo por sua vez exige mformagbes detalhadas e precisas, voltadas para o usuanio
com uma grande base tebrica, com uma postura mais critica e uma necessidade de cruzamento
mator de informagcdes.

As ferramentas voltadas para este modelo, portanto, exigem uma complexidade muito maior
na medida que tentam transmitir conceitos, nmiitas vezes envolvendo elementos multidimensionais,
de maneira facilitada sem que haja nenhuma perda no conteitlo da informagéo.

Salientamos que as ferramentas sozinhas nio constituem material suficiente para a criagio
de modelos de RNAs em pessoas sem nenhum conhecimento no assunto, pois o Sirena foi pensado
de forma a dar liberdade a0 usuano em lidar, sem receios, com um conjunto Inicial de conceitos,
seja ele pequeno ou nio, € a partir dele formar novos conceitos para ampliar o conjunto inicial.

Enquanto protdtipo o Sirena apresenta caracteristicas cuja presenga consideramos ser
importante em qualquer projeto cujos objetivos assemelham-se aos nossos. Tais caracteristicas séo:

e Interagdo com ¢ usudrio - onde 0 mesme pode modificar de manetra facilitada a
topologia da rede e os pardmetros do algoritmo de aprendizagem, retornar a iteragdes
passadas ¢ ajustar a forma de apresentagio das *informagdes: conforme o seu desgjo
sempre recebendo do sistema informagdes sobre as conseqii€ncias das modificagdes.

o Cruzamento de informagdes - seja através de varias janclas ativas da ferramenta, seja
através -.do mecanismo de armazenamento de informagdes, © usuario cruzando as
informagBes e representagdes apresentadas tem condigbes de tirar suas propnias
conclusdes (¢ guando dizemos que ocorreu uma aprendizagem por parte do mesmo).

e Liberdade de manipulagdo dos recursos - o usuano tem acesso de maneira facilitada a
todos os recursos da ferramenta, podendo utilizd-los na quantidade, ordem ¢ momento
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que mais lhe convier, permitindo ao mesmo o controle total sobre o funcionamento da
mesma.

e Visdo qualitativa - a possibilidade de entender os processos (aprendizagem, inferéncia,
disparo) ¢ as entidades (EPs, RNA) sem a necessidade de utilizagio do conceito de
quantidade (recursos numéricos), permite ao usudrio perceber a mudanga de estado da
rede e a evolugdo das mudangas sem necessitar precisar com exatidio qual € realmente o
estado atual da mesma.

Finalizamos em dizer que o Sirena, ao invés de uma solugdo, é um conjunto de idéias no
sentido de subsidiar um passo inicial no caminho do entendimento das RNAs, e com tal deve
passar por fases de evolucdo, de forma a poder cada vez mais atingir os seus objetivos.

Indicaremos a seguir algumas sugestdes para uma primeira etapa de melhoramentos,

VIil.2 - EXTENSOES E TRABALHOS FUTUROS.

A avaliagio em campo dos recursos oferecidos pelo Sirena, embora tendo sido testados em
menor escala, ¢ a contimiagio natural deste trabalho, pois somente a partir da determinagio precisa
das deficiéncias atuais ¢ que poderemos realizar alteragdes ¢ extensdes eficientes.

De nossa experiéncia atual pudemos constatar que varias s3o as  possiveis
extensdes/modificagBes a implementagio atual do Sirena, algumas delas visando aumentar a
facilidade de uso e outras aumentar o seu poder de simulagio. Devemos, porém, ter sempre em
mente ¢ compromisso entre facilidade de entendimento € uso da ferramenta e a quantidade de
recursos oferecidas pela mesma, pois a facilidade de entendimento do funcionamento global dos
recursos presentes na ferramenta diminui proporcionalmente ac aumento do niimero de facilidades
oferecidas.

A seguir citamos algumas delas, tomando o cuidado de dividi-las em dois grupos conforme o
objetivo a que se destinam: a formag#o do macro ou a do micromodelo.

Dentre as extensdes/modificagdes orientadas para o macromodelo podemos sugerir:

o Aprimoramento da atual interface grdfica - tornando a interface cada vez mais
transparente ao usuario [Ris87], favorecendo ao mesmo concentrar-se somente na
formagdo do seu modelo mental da rede. Como ponto de partida poderiam ser utilizados
alguns problemas encontrados na atual interface, tais como a associagio de cor/intervalo
¢ a velocidade de acesso a recursos com a utilizagio de um botdo adicional do "mouse”
(para uma discussdo complementar sobre estes topicos veja consideragdes finais dos
capitulos V ¢ VI). Toda esta analise deve ser feita "a Iuz" de novas idéias sobre
"interfaces centradas no usuirio” efou "interfaces centradas na tarefa”, como
apresentadas em [Lau93].

s Janelas Editor de Entrada, Editor de Saida e Salda Estruturada apresentando somente
EPs criados - a0 invés de mostrar o mimero maximo de EPs das camadas de entrada e
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saida -estas janelas apreseatanam somenie o niimero atual de EPs, favorecendo assim o
processo de introdugdo de informagbes e de visualizagdo do formato geométnico das
mesImas,
o Diferenciagdio da Caixa de Didlogo Principal para cada janela - permitiria ap usudrio
- um acesso fiicil e diferenciado aos recursos especificos e cada janela, facilitando ainda
mais a utilizagdo da ferramenta, .- .

& Help conteptyal - criag@o de nma ajuda explicativa acionada pelo usuano posicionando o -~
"mouse” sgbre o recurso a ser esclarecido, facilitando com isso o entendimento do -

funcionamento dos recursos da ferrarmenta.

¢ Help tedrico - um auxilio destinado aos novatos que mostraria através de varios recursos
como animag&o e "multimidia”, algumas informagoes basicas a respeito das RNAs para
motiva-lo no uso dos demais recursos.

e Visuglizagdo do estimulo total de entrada dos EFs feito afravés da variagdo de cor e/ou

tamanho dos nés do grafo - permitiria um melhor entendimento do funcionamento da
entidade limiar dos EPs.

¢ Visyalizacdo de EPs ndo alterados - destacana no grafo em cada iteragio do algortmo
de aprendizagem ou em cada inferéncia, os EPs que nao dispararam, objetivando com
1sto mostrar areas menos facilitadas da rede com o processamento de determinadas
informagdes.

o Variagdo do formato do desenho dos nbs conforme os valores de saida dos EPs - opgio
adicional de visualizag8o dos valores de saida dos EPs que podena ser acompanhada das

. Ja existentes, (cor e tamanho) de forma a facilitar ainda mais a visualizagdo das variagdes

de valores dos EPs.

s Visualizagdo da variagdo dos valores dos pesos através da coloragdo das ligagdes - em
uma jancla.adicional onde os nos estariam constantes, as ligagdes variariam de cor
obedecendo . certas faixas de valores para os pesos. Este mecanismo mostrania
qualitativamente a informagiio sendo armazenada na rede.

Dentre as extensdes para a formagio do micromodelo sugerimos:

® Separagdo na interface dos recursos de acorde com niveis de sofisticagfo - permitiria
... ... que recursos.cada vez mais sofisticados pudessem ser adicionados & ferramenta sem que
08 mesmos 6omplicasscm a utilizag3o da ferramenta nas situagdes onde esses recursos
nio seriam utilizados, isto €, em niveis de entendimento mais baixos.
s Armazenamento das informacdes de entrada e saida em local diferente das
... informag0es da simulagdo - permitiria mais facilmente que os processos de simulagio e
. .aprendizagem fossem realizados com varias informagdes de entrada diferentes a partir de
uma mesma topologia da rede.

» Simulagdo comparada - onde mais de um modelo de rede pudessem ser simulados e
~ alterados a0 mesmo tempo possibilitando a comparagio dos resultados das redes a
medida que os resultados fossem sendo produzidos, . .. .
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e Extensdo da rede simulada para redes mais gerais onde cada EP pudesse se ligar com
qualquer outro EP da rede - permitiria a construgdo de topologias cada vez mais gerais
possibilitando entendimentos mais complexos do funcionamento das RNAs.

o Extensdo para mais algoritmos de aprendizagem - permitindo ao usuario um
conhecimento das diferengas de funcionamento dos diversos algoritmos de aprendizagem.

o Alteragdo em tempo de execu¢do das fungdes de ativagdo e transferéncia para cada EP
- permitinia ao usuario um conhecimento do comportamento das fungdes, além de um
controle maior da rede através da diferenciag8o de funcionamento dos EPs.

e Visualizagdo das fungdes de ativacdo e transferéncia através de grdficos em cada EP -
permitiria um melhor entendimento do funcionamento das mesmas ¢ de sua adequagdo a
uma determinada rede.

Concluindo, acreditamos fortemente, que esforgos devem ser despendidos no sentido de
tornar mais claro o funcionamento de RNAs. A obscuridade de seu processamento no sentido de
como ¢ representado o conhecimento adquirido durante o processo de aprendizagem, tem sido sem
divida a principal barreira no avango das aplicagbes e fundamentalmente na interligacio de
aplicagdes tipicas RNA com aplicagBes tipicas simbélicas.
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APENDICE 1

Definicoes-Matematicas -

AlL1 - DERIVADA DIRECIONAL.

Seja f uma fungdo de duas variaveis ¢ & =(cos#,sin 8) = cos#7 +sin 6 uma diregio
qualquer no plano O,

Chama-se derivada de fna direcio &, noponto P = (x,y), ao seguinte limite, quando existir,
indicado pelos simbolos 7 f [da, V., f on D, f [Avi8T7].

. - P+ra)- fi P
Z—{(P)=(VJ)(P):1imf( 72)-4() )
o r—{ r
que também pode ser escrito como
g(x,y)ﬂim f(x+rcos@,y+rsin 6)- f(x,y) ®)
17874 -0 r

Podemos entio entender a derivada direcional de / numa dada diregio como sendo o Limite
do quociente (Af / As) da variagio Af pela distincia As percorrida na diregio dada &, quando
As tende a zero [Kap82].

 Geometricamente podemos cntender a derivada direcional de uma fungio ffx,y) numa
diregdo t_xz(cos @,sin 9) ¢ num ponto Po(xb,j!o") como o declive da curva de intersegio da
superficie z = f(x, y)com um plano que contenha’ F} e que seja paralelo ao eixo O, ¢ & diregdo
a.
Sendo ‘¥ o dngulo dessa intersegio com o plano horizontal O_, , entdo

D,(B)=tan'® - - ©

Quando a diregio escolhida @ - for-paralela ao eixo x ou ao eixo y teremos entio as
derivadas parciais respectivamente daf & e 3f [Oy
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Al.2 - GRADIENTE.

Seja fuma fungio de duas variaveis, f = f (x, y) definida num certo dominio do espa¢o. Se

suas derivadas primeiras existirem neste dominio, entfo definimos o vetor gradiente de £, indicado
pelos simbolos grad fe Vf, como sendo:

- Of .
Vf:grfadf:%i +—f] (D}

O vetor gradiente também pode ser definido como o vetor que satisfaz a seguinte condigdo:
D.f =|Vf]cosé ®)
onde ¢ € o Angulo entre os vetores VI ¢ @.

Podemos ver de (E) que a derivada direcional de f atinge o sen valor maximo, supondo-se
Vf #0, quando ¢=0 (cosO = l), isto é, quando a diregio & coincide com a diregdo do gradiente
de f. Isto significa que o gradiente aponta para a diregio em que f cresce mats rapidamente.

Observamos também que a derivada direcional é zero quando a diregio & ¢ perpendicular &
diregdo do gradiente (cos 7 2) [Avi87).

Embora tenhamos definido f como uma fungdo de duas varidveis (para facilitar a
interpretagdo geomeétrica) os conceitos de derivada direcional € gradiente podem ser generalizados
para fungbes com varias varidveis.

AlL3 - REGRA DA CADEIA.

Suponha que y seja uma fungdo de varias varidveis intermediarias x; ¢ que cada x; sgja uma
fungde de uma varidvel ¢ e que ainda as fungles conmsideradas seja definidas em dominios
apropriados ¢ possuam derivadas primeiras continuas.

Entéio podemos obter a derivada de y em relagio a ¢, dy/dt, utilizando-se a regra da cadeia
EXpressa por:
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dy < Oy dx,

dc 4 ox, di
é‘y dx, é’y dx, 1, o oy dx,
T dx, di o"x2 a = bx, dt
Gy 0y d oy dx, Oy
dt ox, dt Jx, dr Ox,-

@ oy ®
Z dt Ox,

Al.4 - METoDO DO GRADIENTE DESCENDENTE.

O método do gradiente descendente ("steepest descent”) , é um dos mais antigos e conhecidos
métodos para minimizar wma fungdo de vanas variaveis.

Como todo algontmo dito descendente, o método do gradiente descendente segue uma
estrutura onde:

& Comega-se com um ponto inicial do dominio da fungdo.

¢ Determina-se de acordo com uma regra fixada uma diregiio de movimento.

e Move-se naquela diregdo até se encontrar um minimo (relativo) da fungio. “

» Esse minimo torna-se o novo ponto nicial,

e Repete-se o processo.

O processo de determinag¢io do ponto minimo em uma dada diregio ¢ chamado de busca
linear. Em geral esse minimo para fungdes ndo lineares nio pode ser determinado analiticamente,
sendo encontrado por uma busca inteligente ao longo da diregéo.

A buscade um minimo em um problema com varias dimens3es reduz-se entfio a suoesswos =
problemas de se encontrar minimos ao Jongo de uma reta. '

Seja £, a fungfo a minimizar, uma funglo tendo suas derivadas primeiras continuas no
espago F e seja g{ ) um vetor coluna » dimensional tal que

gz)=vr(®) ©)

O método do gradiente descendente € definido por um algoritmo iterativo



134 Apéndice [ - Defini¢des Matematicas

X =Xy — O 8y H)

onde @, € um escalar nio negativo que minimiza f (J?K - qu), isto &, minimiza a fungdo f
na reta que passa por X, € que tenha a diregio de — g, .

Nesse ponto minimo teremos X, .



