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Resumo

Este trabalho apresenta a implementagao de Sistemas Especialistas Conexionistas (SEC),
a qual utiliza a topologia de Redes Neurais Artificiais (RNA) Diretas. Apds a apre-
sentacao dos conceitos basicos de Inteligéncia Artificial e suas abordagens simbdlica e
conexionista, apresentar-se-ao os fundamentos dos SEC.

A andlise dos resultados do aprendizado com a insercao de novos exemplos para
o treinamento das redes diretas serda mostrado com o suporte de grafico de acompa-
nhamento, que apresenta a curva de desempenho da rede, representada pelos seguintes
eixos: numero de exemplos utilizados no treinamento pelo percentual de acertos obtidos
nos testes.

Apresenta-se, também, os resultados obtidos com a tentativa de implementacao da
rede BAM que, em virtude de problemas de instabilidade encontrados e demonstrados
no desenvolvimento desse, tornou-se impossivel obter as conclusoes, bem como os testes.

Por fim, faz-se uma breve andlise dos resultados obtidos com o término desse tra-
balho, resaltando os pontos mais significativos encontrados no decorrer de seu desen-

volvimento.



Abstract

This work presents the implementation of Conectionist Expert Systems (CES), which
using the topology of Feedforward Artificial Neural Networks (ANN). After the pre-
sentation of Artificial Intelligence basic concepts and its symbolic and conectionist
approaches, the foundations of CES will be presented.

Learning results analysis with the insertion of new examples for the feedforward nets
training will be shown with support of graphical that presents the network performance
graph, represented by the following axes: number of examples used in the training
versys percentile of successes obtained in the tests.

The results obtained by the attempt for implementing the BAM net are showed.
However problems found about the net instability and demonstrated in the development
of that, it was impossible to obtain the conclusions about the tests.

Finally, it is presented a brief analysis of the results obtained in the end of this

work, showing the most significant points found during its the development.



Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Ap6s o renascimento do interesse por redes neurais, no inicio dos anos 80, costumava-
se falar da dicotomia: sistemas especialistas e sistemas conexionistas. A referéncia a
sistemas especialistas dizia respeito, com efeito, a metodologia usada para implementa-
los: uso de técnicas simbolicas. Por esse motivo, nao se falava em sistemas especialistas
conexionistas, mas sim em Redes Neurais. Este termo foi consolidado a partir de
1988 com Gallant [34], quando publicou no Communications of the Association for
Computing Machines (ACM) o célebre artigo “Connectionist expert systems” onde
mostrou como seria possivel implementar um sistema especialista usando uma rede
neural direta e dela extrair explicacoes, o que na época era considerado um dos grandes
inconvenientes da abordagem conexionista para sistemas especialistas.

Mais recentemente, outro tipo de arquitetura foi proposta para uso o de sistemas
especialistas: o das redes bidirecionais (Memdrias Associativas Bidirecionais ou Bidirec-
tional Associative Memory (BAM)). Um primeiro estudo comparativo destas duas abor-
dagens foi feito por de Azevedo [20]. Este estudo, no entanto, deu apenas nogoes pre-
liminares, devendo ser completado de modo a que se tenha um conjunto de heuristicas
capazes de indicar qual das duas abordagens é a mais adaptada em cada caso par-
ticular. Nos testes realizados, com resultados favoraveis as BAM, foi utilizado na

implementagao a relagao entre casos clinicos e seus diagnésticos (além dos sintomas e



diagndésticos), conhecimento este nao existente nas Redes Diretas, que sao treinadas
apenas através de exemplos, onde aparece apenas o conhecimento entre sintomas e
diagnosticos.

Este estudo derivou da necessidade de informagoes a respeito do desempenho e
aplicacoes das redes BAM. Com efeito, nao se conhece estudos que indiquem as reais
vantagens ou desvantagens das Redes BAM, comparadas as Redes Diretas. As conver-
sas informais, entre os pesquisadores mostram que, na maioria das vezes, se usa Redes
Diretas, mesmo sem ter uma fundamentacao maior, no que diz respeito as vantagens
ou desvantagens de se usar essa topologia de rede. Como informalmente se diz, existe
um modismo, ou costume de usar as Redes Diretas, pois estas ja sao bem conhecidas
e testadas, dessa forma sabe-se de antemao, que devem funcionar.

Com isso, pretende-se concluir com mais clareza e fundamentacgao, qual a topologia
de rede é mais indicada para as caracteristicas de um determinado problema. Dando
assim aos usuarios dessa técnica, condicoes para optar pelo melhor método na resolucao

dos seus problemas.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Este estudo tem o objetivo de comparar as topologias de Redes Diretas e Redes Bidi-

recionais (BAM) na implementacao de Sistemas Especialistas (SE).

1.2.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral, deverao ser alcancados os seguintes objetivos especificos:

1. Apresentar a implementagao de um SE Conexionista (SEC) usando redes diretas

como proposto por Gallant [34];

2. Apresentar a implementac¢ao de um SE Conexionista (SEC) usando a BAM como

proposto por de Azevedo [20];



1.3 Organizacao do Trabalho

O primeiro capitulo é este que estd sendo apresentado aqui.

O segundo capitulo é introdutorio, apontando as principais caracteristicas, assim
como um breve histérico da evolucao da IA.

O terceiro capitulo mostra os conceitos béasicos necessarios para compreensao da
topologia das Redes BAM e das Redes Diretas. Aproveita-se para fazer um resumo
dos conceitos de RNA necessarios a compreensao deste trabalho, tais como: Funda-
mentacao bioldgica, o modelo de neurdnio artificial, topologias das RNA, caracteristicas
das RNA| regras de aprendizagem e as principais diferencas entre RNA e Redes Neurais
Biologicas (RNB).

O quarto capitulo trata dos Sistemas Especialistas (SE), conceituando-os e mos-
trando um historico desde os primeiros SE apresentados, assim como, um apanhado
dos trabalhos realizados na Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC) em seus
diversos centros e departamentos.

O quinto capitulo apresenta a metodologia de comparacao a ser utilizada no tra-
balho, incluindo a lista de exemplos a serem utilizados para o treinamento das redes e
a lista de exemplos para os testes das mesmas.

Para a dissertacao, serao implementadas (utilizando ferramentas especificas) as duas
redes propostas, uma rede direta e uma de memorias associativas. Com as duas redes
em funcionamento, iniciard a fase de treinamento da rede direta e insercao de exemplos
(para o aprendizado) da BAM. Serao utilizados exatamente os mesmos exemplos para
ambas as redes.

Apos essa fase, terd inicio a fase de testes das redes, utilizando nesse momento os
exemplos reservados para os testes, que também serao os mesmos para as duas redes.
Além de testar as redes, objetiva-se montar uma tabela de crescimento de ganho de

conhecimento das redes, com a apresentacao de novos exemplos.



Capitulo 2

Inteligéncia Artificial

Inteligéncia Artificial (IA) é o estudo da inteligéncia, preocupado em implementa-la em
computadores para que estes exibam comportamento inteligente quando da solugao de
problemas propostos, podendo dessa forma dar respostas a perguntas nao explicita-
mente programadas anteriormente. Para isso usa informacoes que fazem parte do
mesmo dominio do problema [7][80].

As defini¢oes para TA, encontradas na literatura, utilizam diversos pontos de vista,
conforme a visao que o autor quer passar, a respeito do texto que esta sendo explo-
rado. Muitas delas, podem ter interpretacoes diferentes, dependendo da forma como
se visualiza a mesma. Por exemplo, quando se utiliza a idéia de comportamento in-
teligente para explicar a IA, pode-se perguntar: O que é Comportamento Inteligente?
Dependendo dessa resposta, pode-se ter uma visao diferenciada de IA.

Aqui, utiliza-se apenas uma idéia, que é a da [A sendo um, “software ou hardware”
capaz de responder a perguntas ou gerar acoes as quais ele nao foi explicitamente

programado para responder ou fazer.

2.1 Histérico da Inteligéncia Artificial

Quando apareceram os primeiros computadores, criou-se uma grande admiracao pela
nova maquina, capaz de realizar tarefas até entao desenvolvidas apenas por humanos.

Este fato, propiciou a que muitos comecgassem a considerar estas maquinas maravilhosas



como ‘“cérebros eletronicos”. Criava-se, com isso, um mito, gerando um clima de
desconfianca a respeito das capacidades destes equipamentos, que sob esse enfoque,
poderiam até substituir os humanos em suas tarefas. Esse clima perdurou até o final
da década de 50 [7].

Em funcao disso, as fabricas de computadores nao conseguiam mais clientes, até
que, encabecados pela IBM, as fabricas comecaram uma propaganda macica com o
objetivo de desmistificar os computadores, tentando com isso conquistar clientes [7].

A década de 60, trouxe, por sua vez, a popularizacao dos computadores, que, pas-
saram a ser vistos como maquinas desprovidas de qualquer capacidade de raciocinio.
Com isso, os computadores deixaram de ser considerados uma ameaca aos seus empre-
gos, uma vez que nao eram providos da capacidade de “pensar”, ou executar tarefas,
as quais nao tinham sido explicitamente programados para executar, comecando assim
a desfazer o mito anteriormente criado.

Estes fatos apresentaram uma nova realidade para os computadores, que foram se
tornando extremamente uteis na realizacao de tarefas corriqueiras e repetitivas dos
escritorios e empresas, tais como controle de estoque, contabilidade, etc. Tarefas estas,
desagraddveis e desgastantes quando realizadas por humanos, mas realizadas com muita
agilidade e precisao pelos computadores.

Desde entao os computadores foram caracterizados como maquinas “burras”, mas
extremamente 1teis nas tarefas que nao necessitassem nenhum tipo de raciocinio. Com
essa nova abordagem, os computadores comegaram a ser cada vez mais vendidos e
utilizados.

Neste mesmo periodo, um pequeno grupo de pesquisadores continuava buscando
maneiras de dotar os computadores de caracteristicas inteligentes. Aos poucos, eles
comecaram a obter alguns resultados significativos nesta area, hoje conhecida por TA.
Porém, a repercussao junto ao cidadao comum, veio com o retumbante aniuncio do
projeto japonés da quinta geragao de computadores [27], cuja pretengao era construir
uma nova geracao de computadores inteligentes, divulgando assim uma importante
aplicagao de [A: SE.

Ainda na década de 60, alguns pesquisadores de IA, perceberam que, para se ter



algo de uso pratico, precisavam limitar significativamente o campo de aplicacao do
programa de IA, este deveria ter o conhecimento correspondente a um especialista

humano que pudesse imitd-lo em seu dominio de trabalho [7].

2.1.1 Alguns Precursores

Esta secao tem como objetivo apresentar um panorama dos principais pesquisadores
e precursores na area de IA, demonstrando quais foram suas principais conclusoes a
respeito dos estudos neste assunto e suas principais contribicoes para o desenvolvimento
da TA.

Leonardo TORRES Y QUEVEDO, entre outros, em 1911, construiu uma maquina
para jogar o final do jogo de xadrez, de rei contra rei e torre, que foi chamada de
automata. Vindo a construir outra em 1922. Na construcao dessa maquina, ele usou
técnicas de resolucao de problemas, como ainda é usado em muitas realizacoes da TA.
Apesar disso, sua maquina nao foi dotada de inteligéncia, pois tudo dependia de regras
escolhidas pelo construtor [78].

Dentre os precursores da [A podemos ainda destacar os préstimos realizados por
George Boole [11] e Lewis Carrol [15]. Boole inventou a dlgebra booleana e suas idéias
se incorporam como base da matematica, filosofia e constituem a base para o projeto
de circuitos eletronicos conhecidos como digitais. Finalmente suas idéias inspiraram
o paradigma da programacao em logica. Carrol, por sua vez, mostrou como a légica
encerra raciocinios pouco usuais, podendo ser considerado, mesmo sem que ele soubesse,
um precursor da importancia da imprecisao em IA.

Mais recentemente, Alain Turing[7] prop6s um teste para decidir se um computador
exibe inteligéncia, baseado em um jogo de salao, composto por um homem, uma mulher
e um interrogador que fica em local separado dos outros dois. Ganha o interrogador se
descobrir, fazendo perguntas a cada um, quem é o homem (Y) e a mulher (X). Ganha a
dupla (YX) se conseguirem enganar, com suas respostas, o interrogador. Turing propos
como critério de inteligéncia este jogo em que um dos elementos da dupla é substituido
por um computador, que serd considerado inteligente se conseguir ganhar o jogo, nao

dando ao interrogador, durante um tempo razoavel, argumentos convincentes de quem



¢ humano e quem é a maquina.

Apesar de restringir inteligéncia a seres humanos, descartando outros animais por
nao se comunicarem como os humanos e usar frases mal definidas, (como por exemplo,
quanto é um tempo razoavel de interacao entre os participantes para saber a hora de
parar e declarar o ganhador), este critério é largamente aceito como teste de inteligéncia
[7].

O primeiro encontro organizado de IA ocorreu nos Estados Unidos, no “Darth-
mouth College”, em 1956. La estavam os pesquisadores: McCarthy, Minsky, Newell
e Simon, para o primeiro encontro de duas décadas de estudos. Deste grupo de estu-
dos e do livro entitulado “Automata Studies” [84], surgiu o primeiro artigo tratando
redes neurais como um paradigma da arquitetura computacional. Nascendo ai os dois
paradigmas da TA, que sao: “Inteligéncia Artificial Simbdlica (IAS)” e “Inteligéncia
Artificial Conexionista (IAC)” (na época chamado de neural) [7].

Na TAS, tenta-se simular (ou copiar) um comportamento inteligente (considerando
os resultados), sem se preocupar com os mecanismos que levam os seres a este compor-
tamento. A preocupacao é em chegar aos resultados, nao importando, de que forma os
problemas sao resolvidos (naturalmente) pelos seres dotados de inteligéncia ou capaci-

dade de fazer analogias. Assim, a IAS se baseia no principio do sistema simbdlico:
“Um sistema simbdlico é capaz de manifestar um comportamento inteligente.”

Como a IAS foi alvo de estudos por algum tempo, enquanto a IAC ficava esquecida
nos escritos de Rosenblatt, essa ja deu muitos frutos, tao importantes que muitas
vezes sao esquecidos por se tornarem comuns, como por exemplo os programas de
jogar xadrez, monitoracao, previsoes financeiras, diagnésticos, etc. Usam especialmente
ferramentas tais como logica, regras de producao, técnicas de extracao de conhecimento
de especialistas e sua representacao. Além disso, muitos aspectos dos mecanismos de
cognicao sao melhor compreendidos hoje gragas aos avancos da TAS [7].

Os primeiros esforcos na area de aprendizagem mecénica, tentaram imitar a apren-
dizagem animal, em nivel neural. Métodos esses bem diferentes dos métodos de ma-

nipulagao simbélica. Imitando o mecanismo de aprendizagem animal, os pesquisadores
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esperavam conseguir criar maquinas de aprendizagem, com pecas muito simples, o que
nao foi possivel [80].

O progresso da neurobiologia, por volta dos anos 1940, permitiu a construgao de
modelos matematicos de neurénios como o primeiro modelo de neuronio artificial pro-
posto por McCulloch e Pitts (1943) [57]. Estes mostraram alguns resultados, com a
idéia de criar maquinas inteligentes com neuronios artificiais.

Em 1949, Hebb [39] propds algumas regras de como as redes neurais aprendiam
[32]. Outros pesquisadores seguiram esse caminho nas duas décadas seguintes. Alguns
exemplos foram: Ashby(1952) [4], Minsky (1954) [59], Minsky e Selfridge(1961) [59],
Block(1962)[10] e Rosenblatt(1962) [81]. Por volta da década de 1970, os estudos com
redes neurais foram se retraindo, uma vez que, as redes usadas na época mostraram-se
muito fracas computacionalmente [80].

No comeco dos anos 1980, ressurgiu o interesse por essa técnica, com a descoberta
de algoritmos de aprendizagem mais poderosos'. Hopfield (1982), introduziu a ideia
de minimizacao de energia, em Fisica, dentro de redes neurais. O termo conexio-
nista primeiramente utilizado por Eduard Li Thorndike, em sua teoria denominada
conexionista na qual a conexao entre as impressoes, os sentidos e as agoes de impulso
como sendo a conexao neural entre o estimulo e as respostas [40], tornando-se popular
com Feldman e Ballard (1982) [32].

A TAC foi buscar no cérebro humano inspiracao, pois acredita-se que construindo
maquinas que imitem (seja por software ou hardware) a estrutura do cérebro, elas

apresentarao inteligéncia. A abordagem da TAC se baseia no seguinte axioma [7]:

“Se for construido um modelo suficientemente preciso do cérebro, este mo-
delo apresentara um comportamento inteligente. Se apenas uma pequena
parte do cérebro for reproduzida, a funcao exercida por esta parte emergira

do modelo.”

A TAC é mais jovem, pois s6 recentemente atraiu a atencao de profissionais das
mais variadas areas, alguns resultados ja foram obtidos e outros estao sendo obtidos a

cada dia.

I Algoritmos de aprendizagem sdo apresentados no capitulo 3.
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O livro Perceptron [60] de Minsky e Papert, de 1969, fez com que progressivamente
as duas correntes para IA separassem-se e as pesquisas em redes neurais (corrente
conexionista) andassem lentamente, enquanto a corrente da manipulacdo simbdlica
acelerou-se.

Atualmente, as duas abordagens estao cada vez mais sendo usadas em conjunto,
uma completando a outra, formando o que se conhece como Inteligéncia Artificial
Hibrida (IAH) [13]. A arquitetura étima para sistemas inteligentes no futuro, pode

bem envolver sua integragdo de uma maneira ou de outra [32].

2.1.2 As fases da TA

Segundo Barreto [7], pode-se dividir a histéria da TA em algumas fases, inspiradas nas
fases da evolugao da humanidade. Nesse divisao, foram propostas 7 (sete) épocas, quais

sejam:

1. Epoca Pré-historica: Até 1875, quando Camillo Golgi visualizou o neuro6nio.

Nessa época, desejava-se criar seres e mecanismos que apresentassem comporta-
mento inteligente, para tal, foram utilizados, mecanica de precisao, desenvolvida
nos automatos. As principais limitacoes eram a complexidade dos mecanismos e

as dificuldades de construcao dos mesmos.

2. E’poca Antiga: De 1875 até 1943, quando McCulloch e Pitts publicaram seu

trabalho modelando o neuronio.

Nesse periodo, o objetivo era entender a inteligéncia humana, para esse entendi-
mento foi necessario o estudo da psicologia e da neurofisiologia, porém esses
estudos limitavam-se pela grande distancia entre as conquistas da psicologia e da
neurofisiologia “Trabalho de Norbert Wienv de Cibernética publicado logo apds a

guerra, por problemas de sigilo”.

3. Epoca Romantica: De 1943 até 1956, marcada pela reuniao no Darthmouth Col-
lege.
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Essa fase baseava-se em simular inteligéncia humana em situacgoes pré-definidas.
Inspirando-se na natureza e na biologia, apareceram os primeiros mecanismos
imitando o funcionamento de redes neurais e os primeiros programas imitando
o comportamento inteligente. A barreira aqui foi a limitagao da capacidade dos
computadores. Também foram realizados muitos trabalhos na linha simbélica;

ex: GPS - General Problem Solver

4. Epoca Barroca: De 1956 até 1969, quando foi publicado o livro “Perceptrons”.

Nesse periodo, o objetivo era expandir ao maximo as aplicacoes da IAS e da
TAC. Nessa época surgiram os primeiros SE utilizando a abordagem simbdlica.
A limitagao, aqui, era as dificuldades nas técnicas de aprendizado de redes com-

plexas. Isto fez com que as pesquisas se concentrassem no paradigma simbélico.

5. E’poca das Trevas: De 1969 até 1981, com o anuncio dos planos para a quinta

geracao de computadores feito pelos japoneses.

O objetivo dessa fase foi encontrar aplicacoes praticas para a IA, pois eram apli-
cadas, principalmente, nos laboratérios de pesquisa, nao sendo aplicados ainda
as empresas. O que limitou esse periodo foram os interesses economicos. (Prolog

adotado como linguagem. Grande sucesso da abordagem simbdlica).

6. E’poca do Renascimento: De 1981 até 1987, marcada pela primeira conferéncia

internacional em Redes Neurais.

Nessa época renasceu a [AS e a IAC, retomando o crescimento dos estudos da IA,
com a proliferacao de computadores que suportavam ferramentas para A, ainda
houve uma popularizacao da linguagem Prolog e o crescimento da importancia
da Loégica. No comeco do periodo, houve uma reducao significativa no nimero
de pesquisadores interessados em Redes Neurais Artificiais (RNA). Voltando a
crescer, principalmente, ap6s os trabalhos de Hopfield e do grupo Paralel Dis-
tribute Processing (PDP). A limitacao principal se deu justamente pela separagao

dos estudos da [AS e da IAC.

7. Epoca Contemporanea: A partir de 1987.
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Essa época objetivou o alargamento das aplicacdes de RNA, tendo com as RNA
bons resultados com problemas mal definidos, Redes Diretas como aproximador

universal e o surgimento do paradigma de programagao conexionista.

Nesta época novas idéias foram incorporadas, no entanto nao serao tratadas em
detalhes por fugirem da finalidade do presente trabalho. As principais sao: Ldbgica
Nebulosa, Computagao Evoluciondria e suas variantes (Algoritmos Evoluciondrios [29]

[45], Estratégias Evoluciondrias [83], Algoritmos Genéticos [42] [43]).



Capitulo 3

Redes Neurais Artificiais

3.1 Introducao

As RNA sao inspiradas nos sistemas nervosos biol6gicos. Se tenta reproduzir (pelo
menos em parte) o funcionamento do cérebro humano em computadores, seja por
“hardware” ou “software”. Objetiva-se, com isso, dotar os computadores da capacidade
de “aprender”, para resolver problemas aos quais ele nao foi explicitamente programado
para resolver, mas que fazem parte de um mesmo dominio ja conhecido.

Atualmente, as arquiteturas de redes estao sendo intituladas arquiteturas “cone-
xionistas” (por usarem conexdes e pesos associados a elas [32]). Porém, pode-se en-
contrar em literaturas diversas denominacoes correlatas, tais como: Sistema neural
artificial, Rede conexionista, Conexionismo, Neurocomputadores, Sistemas de proces-
samento paralelo distribuido ( “Parallel distributed processors systems”), entre outros
[68] [64].

O principal objetivo dessas arquiteturas nao é duplicar o funcionamento do cérebro
humano, mas receber inspiracao de fatos conhecidos do funcionamento deste. Estas

arquiteturas sao caracterizadas por possuirem [80]:

1. Grande numero de elementos de processamento parecidos com os neuronios, ten-

tando simular seu funcionamento;

2. Um grande nimero de conexoes entre os elementos (similar as conexoes sinapticas).

14



15

Elas apresentam valores variaveis, os quais codificam o conhecimento armazenado

de uma rede;

3. Enfase na aprendizagem automdtica de representacoes internas.

O estudo das redes neurais é um campo extremamente interdisciplinar, tanto no
desenvolvimento quanto nas aplicacoes. As redes neurais podem ser aplicadas nas mais
diversas areas, indo desde atividades de pesquisa até aplicagoes comerciais e industriais.

Sistemas Neurais Artificiais sao sistemas celulares fisicos que podem adquirir, ar-
mazenar e utilizar aprendizado por experiéncia. As seguintes caracteristicas de redes
neurais tem disputado um importante papel em uma grande variedade de aplicacoes

[68]:

e Adaptativo: Poderosos algoritmos de aprendizagem e regras de auto-organi-
zacao, permitindo auto adaptacao, tanto mediante necessidade, como continua-

mente mudando o ambiente;

e Processamento nao-Linear: Habilidade para realizar tarefas que tenham

afinidades nao-lineares, ¢ um bom candidato para classificagao e prognoéstico;

e Processamento Paralelo: Arquiteturas, com uma grande quantidade de uni-
dades de processamento, aumentam a interconectividade para processamento con-

corrente tao bem como armazenagem de informagoes paralela e distribuida.

3.2 Fundamentos Bioldgicos

O descobridor da célula nervosa ou neuronio foi o anatomista italiano Camilo Golgi em
1875, através de sua técnica de tingimento dos neurdnios. Este tingimento mostra ape-
nas uma pequena parte dos neuronios, permitindo visualiza-los, individualmente, em
toda sua forma (ramifica¢oes). Cada neuronio possui um corpo celular, ou soma, dentro
do qual encontra-se a maioria dos seus organulos. Do soma de cada neurénio partem
prolongamentos que podem ser funcionalmente divididos em dendritos e axonios, como

visto na figura 3.1 [61] [41].
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Figura 3.1: Neuronio e suas conexoes.
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Outro pesquisador, o neurologista espanhol Santiago Ramén Y Cajal, adotou a
nocao de sistema nervoso, postulando sobre a comunicacao entre os neurénios, através
das sinapses. A sinapse conecta um axonio de um neurénio a um dendrito de outro.
Outra grande conclusao alcancada por Cajal foi que a interconexao dos neurénios nao
é feita aleatoriamente (ao acaso), pois é uma estrutura altamente especifica.

O neuronio é uma célula altamente especializada. Como qualquer célula bioldgica,
é delimitado por uma fina membrana celular que, além de sua funcao de separar in-
terior do exterior da célula, possui determinadas propriedades que sao essenciais para
o funcionamento elétrico da célula nervosa. O neurdnio recebe impulsos elétricos a
partir de seus dendritos. Esses impulsos sao processados no soma (corpo celular) e
retransmitidos pelo seu axonio, para os dendritos de um ou varios outros neuronios
(38].

Segundo Laurene Fausett [26] e M. M. Nelson [64], o neurdnio biolégico possui trés
partes particularmente importantes para o estudo dos neurénios artificiais, sao elas:

Dendritos, Soma e Axonio.

e Os dendritos tem a fungao de receber as informacoes (impulsos nervosos) de
outros neuronios e conduzi-los ao soma para que sejam processados. Possuem

uma forma similar as raizes de arvores;
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e O soma, ou corpo celular, possui uma forma piramidal ou cilindrica e este é o
nucleo da célula nervosa. A informacao vinda de muitos dendritos é processada,
gerando, assim, novos impulsos que serao retransmitidos. O soma age como um
processador de informacoes, somando o potencial elétrico vindo dos dendritos.

Ele é o responsavel por prover as funcoes de suporte necessarias do neurénio [68];

e O axoOnio de um neurdnio, geralmente é tinico e pode se prolongar por distancias
comparaveis as dimensoes do organismo. Também é o responsavel por carregar
os impulsos nervosos gerados no soma do neuronio até a sinapse. O axonio pode
ser visto simplesmente como uma via de transporte, ou uma linha de transmissao.
Eles tem uma forma lisa, com poucas ramificacoes comparados com os dendritos,

os quais possuem uma forma irregular;

e Uma sinapse consiste num terminal pré-sindptico, por onde chega um estimulo
proveniente de uma outra célula e o terminal pos-sinaptico, que é a do dendrito.
Nesta regiao intersinaptica, o estimulo nervoso que chega a sinapse é transferido a
membrana dendrital através de substancias conhecidas como neurotransmissores.
O resultado desta transferéncia é uma alteracao no potencial elétrico da mem-
brana pos-sindptica. Dependendo da natureza dos neurotransmissores e pela
natureza dos receptores quimicos que os recebem no outro lado da sinapse, a

conexao serd excitatéria ou inibitéria. [88]

Em uma sinapse inibitéria, a transmissao sinaptica provoca uma pequena hiperpo-
larizagao no potencial elétrico do neurdnio afetado. Isto faz com que seja mais dificil
para este neurdnio se despolarizar e propagar seu proprio potencial de acao ao longo
do seu axénio [88]. J4 em uma sinapse excitatéria, ocorre uma pequena despolarizagao
no neuronio afetado, rebaixando seu potencial elétrico em dire¢ao a um ponto minimo
critico, onde ele repentinamente pode se despolarizar a ponto de iniciar a transmissao
de seu proprio potencial de agao, através do seu axonio.

A transmissao do sinal de um neurdnio em particular é dotado por um potencial de
acao, resultado da diferenca de concentracao de ions entre os dois lados da membrana

do neurdnio. A maior parte dos ions sao diretamente envolvidos por potdssio, sédio e



18

cloro [26].

Em vérias partes do cérebro, existem uma grande variedade de neurdnios, cada
um com forma e tamanho diferentes. Com isso, existe um grande nimero de tipos
diferentes de junc¢oes sinapticas entre os neuronios.

O cérebro humano possui cerca de 100 bilhoes (10') células nervosas ou neurénios,
estes, por sua vez, possuem aproximadamente 100 trilhoes (10'*) de conexoes (sinapses)
tendo uma densidade de 1000 conexoes por neuronio em média. Isto resulta num eston-
teante numero de neuronios e sinapses, pois o cérebro é uma estrutura extremamente

complexa [68].

3.3 Organizacao Hierarquica do Cérebro

A organizacao estrutural do cérebro, com suas diferentes func¢oes, tomando lugar nos
maiores e menores niveis do cérebro, foram reveladas através das pesquisas e analises
das regioes do cérebro [68]. A hierarquia dos niveis de organiza¢ao no cérebro pode ser

apresentada com a seguinte sequéncia:
1. Sistema Nervoso Central
2. Circuitos Inter-regionais
3. Circuitos Locais
4. Neuronios
5. Microcircuitos Neurais
6. Sinapses

7. Membranas, Moléculas e fons
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3.4 Modelo do Neuronio Artificial

3.4.1 Modelo de McCulloch e Pitts

Os precursores na modelagem neural foram McCulloch e Pitts que em 1943 [57] pro-
puseram o primeiro modelo de neuronio artificial tentando imitar a realidade bioldgica.

Seu modelo de neurdnio funcionava como sendo um circuito bindrio, conforme a Figura 3.2

Facitacdouy, wqy

Facitacdou, 1w

Excitaciouy Wy L

1 Fedposta v
_._h..

Facitaciow, W,

Figura 3.2: Modelo de neuronio de McCuloch e Pitts.

Onde as entradas do neurdnio, que também sao bindarias, sao combinadas por uma

operagao de confluéncia (soma ponderada), produzindo a entrada efetiva do neurénio:

Ue fetivo = szyz (31)

Na equagao, w; é o valor da conexao sinaptica do neuronio considerado e entrada
y;. O resultado da entrada efetiva, passa por um retardo D (que pode ser desprezado)
e servira de entrada para uma funcao de transferéncia, gerando a saida do neuronio.

No modelo em questao, a saida sera uma resposta binéaria 0 ou 1.
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3.4.2 Modelo Geral

Uma generalizacao do modelo de McCulloch e Pitts é conhecida como o modelo geral

de neuronio, mostrado na Figura 3.3.

Figura 3.3: Figura do neur6nio geral.

As entradas desse neuronio u;, podem estar derivando de outros neurénios ou do
exterior e sao combinadas por um valor de peso (forca de conexao) w;..w,, que podem
ser excitatorias se w, > 0 ou inibitérias se w, < 0, geralmente variando de -1 a 1. A
combinacgao das entradas com os pesos, passam por uma funcao de ativagao, geralmente
nao linear, que ird produzir a saida do neuronio. Um valor de “bias” é geralmente usado
para representar uma polarizacao, abaixo do qual a saida é nula.

Pode-se considerar trés fases no niucleo do neurénio: a primeira, com a funcao
soma, que recebe todas as entradas, gerando um tnico valor. Este valor é alterado pela
funcao de ativacao, responsavel pela ativacao ou nao do neuronio. Por fim, a funcao
de transferéncia repassa o resultado da funcao de ativacao para o préximo neuronio.

Além dos valores de saida do neurénio poderem ser diferentes de 0 e 1, como no caso
do modelo de McCulloch e Pitts, no modelo geral também podem ser usadas funcoes
de ativacao diferentes, tais como: a funcao linear, a funcao rampa, a funcao degrau ou

a funcdo sigmoidal, que estao representadas na Figura 3.4 [24] [64] [68] [26].
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Figura 3.4: Algumas funcgoes de ativacao
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A funcao de ativacao linear é definida matematicamente por:

¢i(z) = ax (3.2)

Onde « é um nimero real, que define o valor do ganho de ¢ para os valores da

ativacao interna do neurénio x.

A funcao de ativacao rampa é definida matematicamente por:

Y

+vy iff =z ¥
¢i(z) = z iff |z] < v (3.3)
-y itz < -y
Os valores maximo e minimo da saida sao v e —v, respectivamente. A fungao rampa

é geralmente usada como uma func¢ao nao-linear simplificada.

A funcao de ativagao degrau é definida matematicamente por:

v o iff x>0
—y iff <0

Esta funcao produz como saida o valor v se x > 0 e —, caso contrario.

A funcao de ativacao sigmoidal pode ser definida de varias formas, dependendo da
area de aplicacao. Uma das funcoes sigmoidais mais importantes é a funcao logistica,

definida por:

1

SiZU = ——=
(z) =

Onde o parametro T determina o formato da curva.

Na biologia, os neuronios estao interligados, formando uma rede, denominada Rede
Neural Natural (RNN) ou Rede Neural Bioldgica (RNB). Os neurtnios artificiais so-
zinhos, nao tem quase nenhum poder computacional. Sendo assim, mais uma vez
aproveita-se a inspiracao bioldgica para juntar os neuronios formando as redes neurais

artificiais, aumentando assim o seu poder computacional. Uma vez que, interligados
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os neurdnios passam a ter um comportamento emergente, lembrando em alguns casos,

os biolégicos.

3.5 Topologias de Redes Neurais Artificiais

Pode-se dividir as RNA, de acordo com sua topologia, em dois tipos distintos: redes sem
realimentagao (as redes diretas, nao recursivas, direcionais) e redes com realimentagao.
Nas redes sem realimentacao, a informacao flui em alguma direcao, de modo que, ao
ser processada por um neurdnio, nao retorne a ele. Ja nas redes com realimentacao,
a informagcao processada pelo neurénio poderd ser novamente utilizada por ele, ou por
outro neurénio de uma camada anterior (vide Figura 3.7).

Independente de serem com ou sem realimentacao, esta redes podem ter conexoes
simétricas ou assimétricas. Seja a rede neural N com n neuronios indicados pelas letras
a,b,c,..n e sejam w;; as conexoes entre os neuronios, neste caso os neuronios i e j.

Excluindo as conexoes de entrada e saida da rede, ela é dita “Simétrica” se:
VZ,j € NTU)Z']' = Wy (36)

Caso contrario, se estas condigoes nao forem satisfeitas, as conexoes sao ditas “As-
simétricas” [32]'.

As conexoes entre as camadas de uma rede podem ter varias estruturas diferentes,
de acordo com a composicao das conexoes. Pode-se ter cada neuronio de uma camada
ligado a apenas um outro neurénio na outra camada, assim como pode-se ter todos
os neur6nios de uma camada conectados a todos os neurdnios da outra camada (sem
realimentagao). Também pode-se ter a saida de um neurénio, conectada a entrada
do mesmo neuronio ou a outro neuronio de uma camada anterior, neste caso tem-
se uma rede com realimentacdo. Ainda, pode-se ter a conexao entre neuronios de
camadas alternadas, tanto para frente (direta, sem realimentacdo), como para tras

(realimentadas) [91].

'A matriz W de elementos w;; é a conhecida como matriz de conectividade, que é uma matriz
composta pelo valor das conexdes entre os neurénios (sinapses). Esta matriz é quadrada e possui o

tamanho (nimero de linhas e colunas) igual ao ndmero de neurdnios da RNA.
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Quanto ao niumero de camadas e de neuronios por camada, as redes neurais po-
dem aparecer de diversas formas. Sendo que, globalmente falando, pode-se considerar

apenas trés camadas, sao elas:

e Camada de Entrada: Responsavel por receber os impulsos de entrada da rede.
Terd um nimero de neurénios relativo a quantidade de entradas possiveis (um

neur6nio para cada sinal possivel de entrada);

e Camada de Saida: Responsavel por apresentar os resultados decorridos do proces-
samento da rede. O nimero de neuronios dessa camada depende da quantidade

de saidas esperadas para o sistema;

e Camada Intermedidaria: Esta camada pode conter de 1 a n camadas, dependendo
da forma de rede escolhida, ou da necessidade do problema em questao. Assim
como, estas camadas podem conter um nimero de neuronios variaveis. Geral-
mente escolhidos por métodos estatisticos, ou por tentativas de aproximacao do
resultado. Os neurdnios desta camada sao chamados neurénios intermedidrios

como traducao do inglés.

Tomando-se aqui, como exemplo, a rede “NETtalk”, proposta por McCord em seu livro
“A pratical Guide to Neural Nets” [64]. A NETtalk tem 203 neurénios de entradas,
para representar 7 (sete) caracteres de posi¢oes na janela e os 29 caracteres entre:
alfabéticos, virgula, espago e o periodo (7 x 29 = 203). Da mesma forma, tem-se 26
neuronios de saida; 1 (um) para cada um dos 23 (vinte e trés) diferentes sons e 3 (trés)
para acentuar (stress). A quantidade de neurdnios da camada intermedidria nao é
ébvia como as camadas de entrada e saida. Neste exemplo, foram usados 80 (oitenta)
neuronios para fala continua.

Quando a estrutura do padrao de entrada é completamente diferente do padrao de
saida, as unidades intermedidrias sao necessarias para criar uma representacao interna
do sinal de entrada. A capacidade de processar informagoes aumenta na proporcao do
nimero de camadas da rede. Este é um poderoso aspecto. Padrao de entrada pode sem-
pre ser recodificado a fim de adequar a saida se ha suficientes unidades intermediarias

64].
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3.5.1 Redes Diretas ( “Feedforward”)

Redes Diretas (Feedforward) ? sao aquelas que podem ser representadas por um digrafo
aciclico. Estas redes s6 possuem uma memoria de curtissimo prazo, sendo as tnicas
informacgoes armazenadas relativas ao processamento imediatamente anterior de cada
neuronio. Seus sinais se propagam somente num sentido e as saidas s6 dependem
dos sinais que estao chegando dos outros neuronios. Uma vez treinadas, estas redes
produzem sempre o mesmo resultado de saida, para uma mesma entrada. Estas redes
geralmente sao organizadas em camadas e, neste caso, sao chamadas redes em camadas
( “multilayer”). Neuronios que recebem sinais de excitacao sao chamados de camada
de entrada, ou primeira camada. Neuronios que tem sua saida, como saida da rede,
pertencem a camada de saida ou tultima camada. Neuronios que nao pertencem nem a
camada de entrada nem a de saida, sao neuronios internos a rede e pertencem a uma
ou mais camadas internas (“hidden layers”).

O primeiro paradigma usado na implementacao de sistemas especialistas com redes
neurais usava redes diretas e foi proposto por Gallant [18]. Baseia-se em que as redes
diretas sao aproximadores universais de funcoes. Assim, apresenta-se na entrada da
rede os dados e treina-se a rede para a saida representar o parecer (resultado) do sistema
especialista.

Esta rede geralmente é treinada de modo supervisionado e, superficialmente falando,
pode ser descrito como: dado um vetor com o padrao a ser reconhecido. Insere-se
esse vetor na camada de entrada da rede, que repassard os valores para as camadas
intermediarias que a seguem e finalmente para a camada de saida através dos pesos das
conexoes, obtendo-se dessa forma o resultado. Cada neuronio da rede opera realizando
a soma dos pesos de entrada e repassando o resultado para a proxima camada, ou para
a saida da rede, através de uma funcao de ativacao nao-linear.

Como apresentado matematicamente:

out; = f Z W,;out; + 0; (3.7)

2Nio se pretende que o termo em portugués seja a traducio de “feedforward” mas de “direct

networks” termo inicialmente usado.
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Onde:
out; - Saida do i — estmo neuronio da camada inferior
out; - Saida do j — estmo neurénio precedendo a camada ativa
f - Funcdo de ativagdo nao-linear (na maioria das vezes é usada uma funcao

sigméide. Como ja visto na Equagao 3.5)

Estas redes sao muito utilizadas atualmente, por serem bastante conhecidas e por
existirem métodos de aprendizado faceis de usar, como o de retropropagagao que é o
mais difundido para esse tipo de rede®.

Outra caracteristica destas redes é a capacidade de aproximar com maior ou menor
precisao, qualquer funcao nao-linear, dependendo do niimero de neuronios da rede.

Como estas redes nao possuem ciclos (realimentacdo), elas sao estaticas. Mesmo
assim ¢é possivel introduzir dinamica nessas redes, através da utilizacao de neuronios
dindmicos (equacao diferencial de primeira ordem ou a uma diferenca finita). Apesar
dessa possibilidade, sua dinamica é limitada, nao sendo possivel representar todos os
sistemas dinamicos [7].

A Figura 3.5 mostra uma rede direta com uma unica camada, sendo composta por 3
(trés) neurénios na camada de entrada e 3 (trés) na camada de saida. Estas redes tem a
limitacao de nao resolverem problemas classificados como linearmente nao separaveis,

como demostrado por Minsky e Papert.

Outra possibilidade é a mostrada na Figura 3.6. Uma rede com uma ou mais
camadas internas, chamada rede multi-camadas. Os neuronios das camadas internas
extraem caracteristicas do neuronios da camada de entrada, transmitindo-as para os

neuronios da camada de saida.

30 algoritmo de treinamento retropropagacdo serd apresentado com mais detalhes no decorrer

desse cdpitulo, no item 3.8.3.



Figura 3.5: RNA Direta de uma camada.

Figura 3.6: RNA com 3 camadas.
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3.5.2 Redes com realimentagao ou ciclos ( “Feedback”)

As redes com realimentacao sao aquelas que podem ser representadas por digrafos com
ciclos (pelo menos um ciclo), conforme a Figura 3.7. Quando estas redes também

envolvem neurénios dinamicos (a tempo discreto) sao chamadas de recorrentes.

[ntettia

_ ,‘J Feedhacl: para
U neuriio

Figura 3.7: RNA com ciclos.

Duas destas redes tem particular importancia: as redes propostas por Hopfield
(30, 31] e as redes bi-direcionais [33] que podem ser usadas em um dos dois principais
paradigmas de SE, sao elas: treinamento com exemplos de uma rede direta e repre-
sentacao do conhecimento de modo localizado e uso de rede com ciclos, geralmente
uma rede simétrica.

O segundo paradigma usa redes bidirecionais, caso particular das redes com ciclos,
contendo neurdnios dinamicos [5] [20]. Neste caso, tanto os dados, como os possiveis
diagnésticos do especialista sao representados pela ativacao de neurdnios, o conheci-
mento sendo representado pelos valores das intensidades de conexoes sinapticas. Uma

consulta é feita excitando neuronios representativos dos sintomas presentes no caso,
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deixando a rede evoluir até atingir um ponto de equilibrio. A excitacao de algum
neuronio representando o diagnéstico sera a resposta do sistema.

Existe um caso particular das redes com ciclos, que sao as redes simétricas. Uma
rede simétrica é aquela cuja matriz de conectividade é uma matriz simétrica. Os SE
mencionados anteriormente e que usam rede com ciclos, também usam redes simétricas.

A Figura 3.8 representa uma rede simétrica com neur6nios internos.

X X

Figura 3.8: RNA Simétrica com camada interna.

3.5.3 Redes de Memorias Associativas Bidirecionais

Redes BAM sao implementadas sem a necessidade de treinamento posterior, pois o
treinamento (que aqui nao existe) é embutido no préprio corpo da rede. E na matriz
de pesos e conexoes, que se inclui os dados referentes ao conhecimento da rede BAM.
Para cada conjunto de conceitos, existe um aglomerado de neuronios correspondente.
Deve-se inicialmente, organizar estes conceitos em conjuntos de conceitos semelhantes.
Tomando como exemplo o diagnéstico médico. Tém-se os seguintes conjuntos de con-
ceitos: doengas, diagndsticos e pacientes [6]. A conexao dos objetos é feita, utilizando

o conhecimento que se tem a respeito da relagdo entre esses objetos (geralmente va-
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riando entre 1 e -1). Utilizando o exemplo médico, supondo que um paciente tenha
um sintoma, coloca-se a conexao entre o sintoma e o paciente, com o valor referente
a quao grave ¢ este sintoma. Por outro lado, tem-se a conexao entre os sintomas e as
doencgas, que neste caso seria, quao provavel esse sintoma gera determinada doenca.
Esses valores das conexoes sao subjetivos, e podem variar de um especialista para outro.
Apesar dessa subjetividade, a rede consegue generalizar o suficiente, para responder
corretamente.

A matriz sinaptica é simétrica, com suas dimensoes, dependendo do numero de
objetos utilizados no problema. Os valores contidos nessa matriz correspondem as
conexoes existentes entre os objetos, como citado acima, variam de -1 a 1, sendo que
os valores positivos representam excitagao, os negativos inibi¢ao e o valor nulo ou zero,
para irrelevancia ou inexisténcia de conexao.

O funcionamento dessa rede, pode ser expresso matematicamente, por:

yi = f(z;.w;j) (3.8)

Onde:

y; = vetor de saida da rede

f = funcao de atribuicao

x; = vetor de entrada da rede

w;; = matriz de conexodes (pesos)

Esta rede deve ser implementada com ciclos, onde z;,; = y;. O resultado sera

obtido quando a rede atingir o equilibrio, com a entrada igual a saida, ou seja quando

3.6 Caracterizacao das RNA

Como nas RNN; aqui os neuronios estao interligados por conexoes sinapticas, sendo que
os neuronios podem estar em trés diferentes situacoes, dependendo das suas conexoes.
Se receber estimulos do exterior, sao os neuronios de entrada da rede; os neuronios

responsaveis por emitir os resultados da rede (para o exterior), sdo os neurdnios de
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saida da rede e os demais neuronios, os que recebem e enviam estimulos para outros
neuronios, sao os neuronios intermedidrios. Os neurédnios intermedidrios sao de grande
importancia, principalmente pelo fato de que, sem eles, nao é possivel para uma RNA
resolver problemas classificados como linearmente nao separaveis.

Para facilitar a compreensao, basta visualizar a representacao grafica na Figura 3.9,
que possui trés neurdnios de entrada, dois de saida e dois internos. As conexoes
sindpticas estao destacadas para ressaltar o fato de que as conexoOes sao externas aos
neuronios. A funcao das conexoes é transmitir a saida de um neurdénio para a entrada
de outro, sem interferir internamente no neuronio. Comumente, estas conexoes sao

simplesmente representadas pela seta direcional de um neurdnio para outro.

o o
| @ ¥1
Uy
o ¥2
Uz

Figura 3.9: RNA com as conexoes ressaltadas.
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3.7 Aprendizado em RNA

Uma RNA pode aprender de varias formas. A principal finalidade é de que dado
um determinado conjunto de entradas, se produza um conjunto esperado na saida.
Para realizar tal tarefa, existem alguns métodos para determinar a forca das conexoes
da rede. Uma maneira é definir e atribuir explicitamente os pesos a cada uma das
conexoes da RNA, usando o conhecimento de um especialista, como no caso das rede
bidirecionais. Outra forma é treinar a rede através de um algoritmo de treinamento,
que ird automaticamente ajustar os pesos da rede.

Para esse treinamento, existem basicamente duas técnicas, a do aprendizado su-
pervisionado e aprendizado nao supervisionado. O que distingue as duas técnicas é a
presenca ou nao de um professor ou supervisor. O professor pode ser um conjunto de

dados de treinamento, ou um observador que qualifica o desempenho.

3.7.1 Aprendizado Supervisionado

Para o aprendizado supervisionado, apresenta-se a rede sempre pares de entradas e
saidas, onde as entradas levarao a rede a produzir uma saida, que serd comparada com a
saida desejada. Caso a resposta produzida pela rede seja diferente da resposta esperada,
a rede gera um erro, que sera usado para calcular o ajuste dos pesos sindpticos. Os
pesos das conexoes sao alterados para aproximar os resultados das saidas esperadas.
Esse processo se repete com todo o conjunto de treinamento (entradas e saidas), até
que a rede atinja um nivel de erros aceitavel, ou nenhum erro. Este é o caso em que
as respostas geradas pela rede coincidem com as respostas esperadas. Outra opcao,
ao final do treinamento, é quando a o aprendizado da rede nao converge. Neste caso,
pode ser aumentado o nimero de repeti¢oes (épocas) do treinamento, ou alterada a
configuragao da rede (alterando o nimero de neuronios de cada camada, ou o nimero
de camadas da rede).

A Figura 3.10, mostra o esquema de funcionamento do aprendizado supervionado.
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Estimulo F.esposta
> Fede INeural >

Fegra de
Aprendizado

F.esposta
Dezejada

Figura 3.10: Aprendizado supervisionado.

Um exemplo de algoritmo de treinamento supervisionado é o algoritmo de Retropro-
pagacao, um dos algoritmos de treinamento mais utilizados atualmente. Este algoritmo

serd apresentado no item 3.8.3.

3.7.2 Aprendizado nao Supervisionado

Quando se tem aprendizado nao supervisionado, apresenta-se para a rede apenas as
entradas, deixando de lado as saidas desejadas. Utiliza-se um esquema, tal que, para
exemplos de coisas semelhantes, a rede responde de modo semelhante. A rede se enca-
minha iterativamente, num processo interno, préprio de categorizacao da informacao
de entrada, também conhecido como “data clustering”, onde os dados de entrada sao
classificados em categorias nas saidas. Aprendizado nao supervisonado, também ¢é
conhecido como descobridor de regularidade, ou redes auto-organizadas, devido a pro-

priedade basica de seu funcionamento, ver Figura 3.11.

O algoritmo de aprendizado nao supervisionado pode enfatizar a cooperagao entre os
grupos de neuronios. Neste método, os grupos trabalhariam juntos, tentando estimular
um ao outro. Se uma entrada externa ativar algum neurdnio no conjunto, o conjunto
seria ativado em sua totalidade. Da mesma forma, se uma entrada externa inibir algum

neuronio do conjunto, isso podera ter um efeito inibidor no conjunto inteiro.
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Estimulo Fesposta
> Fede INeural >

F.egra de
Aprendizado

Figura 3.11: Aprendizado nao supervisionado.

A competicao entre os neuronios também pode formar a base do aprendizado.
Treinando grupos competitivos poderiam ampliar as respostas de grupos especificos
para incentivos especificos e poderiam associar esses grupos com cada outro e com
uma resposta apropriada especifica [64].

Esse processo de aprendizado possui uma especial capacidade de aprender a discri-
minar estimulos, ocorrendo em partes espacialmente diferentes. Muitos pesquisadores

usam esse tipo de rede como detector de caracteristicas [64].

3.8 Regras de Aprendizado

Aprender em RNA, consiste em encontrar os pesos das conexoes sinapticas, de forma a
resolver determinado problema. Em alguns casos, quando ja se tem o conhecimento do
especialista, o aprendizado ¢ inserido diretamente na matriz de conectividade, como no
caso das rede bidirecionais. Nesse caso nao existe propriamente um aprendizado. Em
outros casos, quando os valores das conexoes sao desconhecidos, utiliza-se um algoritmo

para encontra-las. A este, da-se o nome de algoritmo de aprendizagem ou treinamento

[6].

3.8.1 Regra de Hebb

Esta regra estabelece que, quando um axonio de uma célula A estd suficientemente
préximo para excitar uma célula B e repetidamente ou persistentemente, ocorre o seu

disparo, algum processo de crescimento ou uma mudanga metabdlica acontece em uma
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ou ambas as células, tal que a eficiéncia de A, como uma das células disparadoras de
B, é aumentada. Neste caso, a forca sinaptica, conhecida como peso W, entre a célula
A e B, é modificada de acordo com um grau de atividade correlacionada entre entrada
e saida.

Outra lei enunciada, posteriormente por Hebb, afirma que quando o neuronio tenta
excitar o outro e nao consegue, existe um mecanismo que enfraquece a conexao.

Pode-se definir a regra de Hebb como:

Awi]’ =1.7;.04 (39)

onde:

w;; = peso da conexao entre os neuronios i e j
Aw;; = ajuste dos pesos da conexao

n = taxa de aprendizado

x; = estado de ativagao do neurdnio

0; = saida do neuronio j

3.8.2 Regra Delta

A regra delta ou Regra de Widrow Hoff, por ter sido desenvolvida por Bernard Widrow
e Ted Hoff, pode ser considerada uma variagao da regra de Hebb. A proposta de Widrow
foi de obter o ponto de minimo através de um processo de iteragao local, utilizando cada
exemplo do conjunto de treinamento por vez [50]. Esta regra baseia-se na diferenca
entre o valor da excitacao real do neuronio ¢ e o valor que seria desejado.

Esta regra pode ser expressa matematicamente por:

Auwy; = n(d; — )0, (3.10)

onde:
w;; = peso da conexao entre os neuronios i e j
Aw;; = ajuste dos pesos da conexao

n = taxa de aprendizado
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d; = estado de ativacao desejado do neurorio %
x; = estado de ativacao real do neuronio ¢

0j = salda do neuronio j

3.8.3 Regra de Retropropagacao ( “Backpropagation”)

Retropropagacao (BP) pode se considerada como a generaliza¢ao da Regra Delta para
redes diretas com mais de duas camadas [6]. Nesse caso, existe pelo menos uma camada
interna. A Regra BP, ou o Algoritmo BP, comecou a ser largamente utilizado quando,
em 1986, Rumelhart et al. [82] desenvolveu a forma atualmente aplicada.

O algoritmo BP consiste basicamente em apresentarmos a entrada da rede um exem-
plo, que propagado por toda a rede, até que seja apresentada uma saida. Essa saida
é comparada com a saida desejada, dessa comparacao resulta um erro. E calculado
o gradiente desse erro, com relagao aos valores sinapticos da camada de saida, que é
atualizada por um passo escolhido. Agora pode-se calcular o erro da pentltima camada,
e assim conseqiientemente, até chegar a camada de entrada. Dai, a origem do nome
retropropagacao, propagagao para traz, pois o erro é atualizado de traz para frente [6].

Para se fazer esses ajustes pelo algoritmo BP, utiliza-se o seguinte: [24]

O ajuste dos pesos w;; da camada de saida, do neuronio j é dado por:

Awi]‘ = 775]'01' (311)

onde:
n = Taxa de aprendizagem
0; = Saida do neuroénio 7

d; = erro entre a saida apresentada e a desejada do neurénio j
O erro da camada de saida, pode ser calculado por:

0j = 0j(d; — 0j)(1 = 0;) (3.12)

onde:

d; = saida desejada do neuroénio j
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O ajuste dos pesos wy; da camada interna do neurdnio ¢, que estd ligado a um

neuronio k£ da camada anterior, é dado por:

onde:

n = Taxa de aprendizagem

0, = Saida do neuronio &

d; = erro relativo do neuronio ¢

O erro em uma unidade interna é dado por:

5; = 02(1 — Oz') Zwijéj (314)
J

Pandya propoe o fluxograma mostrado na Figura 3.12 como a seqiiéncia de passos
necessarios para a implementagao do algoritmo de treinamento BP [68].

E importante salientar ainda, que o algoritmo BP pode ser usado para redes recur-
rentes ou com ciclos. Sempre que a funcao de ativacao for derivavel, a rede pode ser

treinada, nao garantindo com isso, que o contrario seja verdade.

3.9 Diferencas entre RNA e RNB ou RNN

Com o propésito de uma melhor compreensao das fungoes cognitivas do cérebro, os
pesquisadores das Redes Neurais Bioldgicas (experimentalistas) tem acumulado um
grande nimero de informagoes sobre as propriedades moleculares e celulares dos neu-
ronios e de circuitos neurais do cérebro [76].

Por outro lado, os pesquisadores de modelos de RNA (modelistas) tem se esmerado
na analise das propriedades decorrentes do elevado grau de paralelismo e da distribuicao
do processamento em elementos processadores (neurdnios) simples [82]. McCulloch e
Pitts mostraram que tudo que pode ser computado em uma maquina de Turing, pode

ser computado com o auxilio de seu modelo formal de neuronio.
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Figura 3.12: Fluxograma Back-Propagation (Pandya pagina 95 [68])
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O cérebro é um computador extremamente sofisticado, um dos principais desafios
é entender como ele realiza o processamento de informacoes. De modo a transpor a
distancia existente entre as teorias computacionais e os dados bioldgicos, é necessario
primeiro entender como computacoes elementares podem ser realizadas no “hardware”
do cérebro [47].

Os modelos de Redes Neurais consideram a existéncia de apenas uma conexao entre
cada dois elementos processadores, o que equivale a um modelo bioldgico representando
somente o que ocorre entre o axonio de um neurdénio e o soma de outro. Shepherd
mostrou que grande parte do processamento ocorre, nao no soma ou no axonio dos
neur6nios e sim, em seus dendritos [86].

Os dendritos estao normalmente formando ou compreendidos em uma estrutura de-
nominada &rvore dendritica devido as suas ramificacoes semelhantes a arbustos. Rall
aplicou a teoria de cabos na arvore dendritica para verificar os efeitos desta topolo-
gia [76].

O processo de divergéncia do sinal elétrico, que é enviado do axonio de um neuronio
para os dendritos de um outro neurénio, é da ordem de apenas 10% & 20%, e nao de
100% (total), como nos modelos artificiais.

O processo de convergéncia de diversos sinais recebidos de neuronios distintos por
um unico neuronio nao é somente temporal, mas também é espacial, dependendo da
topologia das sinapses. Muitos neuronios realizam uma soma nao-linear de suas en-
tradas, podendo haver, inclusive, processamento 16gico (E,OU,NAO) dentro da arvore
dendritica.

As arvores dendriticas nao sao lisas, ao contrario, apresentam pequenas estruturas
da ordem de 1 a 2 micra, denominadas spines. Ao que tudo indica os “spines” sao
responsaveis por grande parte das sinapses e conseqlientemente, pelo processamento de
informacoes. Hoje em dia, acredita-se que os “spines” sao responsaveis pelas memorias
de longo-termo (LTM) e pela plasticidade das eficiéncias sindpticas [76].

Os estimulos externos regulam a quantidade de neurotransmissores nas sinapses,
possibilitando transformar eventos externos em informacoes neurais. Diferentes trans-

missores agrupados em diferentes combinacoes sao regulados em diferentes instantes
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de tempo em diferentes sinapses.

Todo modelo de Rede Neural baseia-se na premissa de que o neuronio é a unidade
basica de processamento da informacao. Considera a sinapse como sendo a verdadeira
unidade basica de organizacao dos circuitos neurais biolégicos.

Um dos principios gerais da biologia é o de que o comportamento de um organismo
depende de niveis hierdrquicos de organizacao [87]. Podemos comegar pela prépria
sinapse onde mecanismos moleculares realizam a comunicagao. As sinapses formam
pequenos circuitos envolvendo algumas formas de interacao entre as sinapses, denomi-
nados micro-circuitos. Estes, normalmente, encontram-se nos dendritos e seu compor-
tamento é determinado pela distribuicao na arvore dendritica. O préprio neuronio re-
presenta um outro nivel de organizagao, e as interacoes entre neuronios de propriedades
similares ou distintas formam circuitos locais. Estes interligam-se em circuitos interre-
gionais, envolvendo muiltiplas regioes em diferentes partes do cérebro.

O futuro da neuro-computacao poderd ser altamente beneficiado pelas pesquisas
biolégicas. Estruturas encontradas nos sistemas biolégicos podem, e devem, inspirar
novas arquiteturas para modelos de Redes Neurais [85]. Do mesmo modo que o desen-
volvimento de Redes Neurais podem ser beneficiadas pelos estudos bioldgicos, alguns
modelos ou aplicagoes podem ilustrar e auxiliar a explicar diversas caracteristicas dos
sistemas biolégicos. Atualmente, a anatomia e fisiologia das redes existentes em regioes

especificas do cérebro sao ainda pouco conhecidas [52].



Capitulo 4

Sistemas Especialistas

4.1 Introducao

Ao implementar SE, tenta-se imitar o processo humano de raciocinio [46]. Tentando-se
assim, criar sistemas computacionais que possam realizar tarefas antes sé realizadas
por humanos, tendo um desempenho similar aos mesmos. Uma das dificuldades iniciais
no desenvolvimento de SE, vem logo nos primeiros passos, quando deve-se obter as
informacoes do especialista. O principal problema nesse momento, é a comunicacao
entre o projetista e o especialista (do dominio da aplicacao). Pois ambos falam sua
prépria linguagem técnica (utilizando jargdes) que nao sdo compreensiveis para quem
nao é técnico desse assunto.

Uma grande vantagem dos SE, ao contrario dos sistemas tradicionais, é possuir al-
gumas facilidade, que aumentam sua flexibilidade e eficiéncia. Em SE pode-se construir
regras, tomar decisao légica sob impressisao, ou na falta de informagao. Nos sistemas
tradicionais as pesquisas e as respostas sao baseadas num conhecimento anteriormente
codificados. Com isso, qualquer novo conhecimento que apareca, exige que se reescreva
o cédigo para esse novo conhecimento. Ja os SE podem recuperar novos fatos e regras
e usa-los sem modificar a estratégia de busca [28].

Pode-se dizer que um SE nunca ou dificilmente (sendo otimista, considerando
grandes avangos tecnoldgicos no futuro), atingird a capacidade cognitiva do especialista

humano, porém na sua auséncia é uma ferramenta valida de resolugao de problemas.
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4.2 Historico

Os SE realmente comecaram a aparecer e ser explorados na década de setenta, com
uma revolucao ocorrida nessa época na area computacional. Os pesquisadores de TA,
queriam desenvolver computadores que pudessem “pensar, raciocinar”’, ou ainda ter
um comportamento inteligente (similar ao que os humanos conseguem fazer) [14].
Um breve passeio por eventos importantes da historia dos SE, para situar em datas

os principais fatos ocorridos, ampliados de Giarratano e Riley [36]:
e 1943 - Regras de producgao; Modelo de Neuronio - McCulloc and Pitts.
e 195/ - Algoritmos para controle de execugao de regras - Markov.

e 1956 - Reuniao do Dartmouth College; Logic Theorist; Pesquisa heuristica; O

aparecimento do termo ITA.

e 1957 - Criagdo do Perceptron por Rosenblatt; GPS (General Problem Solver)

Solugao de Problemas Genéricos, inciados por Newell, Shaw e Simon.

e 1958 - Demonstragao da fungao eval (origem do LISP) como equivalente a Mdquina

de Turing - Steve Russell [16].
e 1960 - LISP linguagem de TA - McCarthy, Russell.
e 1962 - Principios de neurodinamica em percepgao - Rosenblatt.

e 1965 - Loégica nebulosa para raciocinio de objetos nebulosos - Zadeh; Inicio dos
trabalhos no DENDRAL - Feigenbaum, Bucharnan et.al.; Teorema da Resolugao

- Robinson.
e 1968 - Redes Semanticas; Modelo de Memoérias Associativas - Quillian.
e 1969 - MACSYMA, SE matematico - Martin e Moses.
e 1970 - Inicio dos trabalhos com PROLOG - Colmerauer, Roussell, et.al.

e 1971 - HEARSAY I, reconhecimento de fala.
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1973 - MYCIN, SE para diagnéstico médico - Shortliffe, et.al.; EMYCIN, primeira
shell - Van Melle, Shortliffe e Buchanan.

1975 - Representacao de conhecimento - Minsky.

1976 - AM (Matemética Artificial), descobrimento de conceitos matematicos -
Lenat; Inicio dos trabalhos com PROSPECTOR, SE para exploracao mineral -
Duda, Hart, et.al.

1977 - OPS, Shell de SE (Forgy), usado no XCON/R1.

1978 - Inicio dos trabalhos com XCON/R1 (McDermott, DEC) para configurar o
sistema computacional DEC (”Digital Eletronic Corporation”); Meta-DENDRAL,

meta regras e regras de inducao - Buchanan.
1980 - Simbolismo; LMI fundado para fabricar maquinas LISP.

1982 -INTERNIST-I, SE para diagndstico médico criado por Miller, Pople e My-
ers; SMP ( “math expert system”), SE matematico; Redes Neurais de Hopfield;
Projeto Japonés de computadores de quinta geragao para desenvolver computa-

dores inteligentes.
1983 - KEE, ferramenta para SE - IntelliCorp.
1985 - CLIPS, ferramenta para SE - NASA.

Os principais SE na histéria, comecam com o DENDRAL, considerado o primeiro

SE (1965), que ficou restrito ao meio académico. O mais conhecido dos SE foi o

MYCIN (1976), que apesar de toda a sua popularidade, também ficou restrito aos

meios académicos. Os SE sairam das universidades em 1982, com o desenvolvimento

do XCON, que ganhou o interesse da industria. Atualmente o setor manufatureiro e

empresarial, cada vez mais estao utilizando os recursos de SE.

Mais recentemente, na Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC), comegou a

haver interesse em SE, tendo sido desenvolvidos estudos e diversos trabalhos que foram

defendidos em diversos departamentos. Alguns desses trabalhos serao citados a seguir.
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4.3 Alguns SE desenvolvidos na Universidade Fe-

deral de Santa Caratarina (UFSC)

Nao se pretende neste estudo fazer um histérico completo, mas mostrar um pouco

do que esta sendo feito nessa universidade. Tomando por base os departamentos de

Ciéncia da Computacao, Engenharia Elétrica e Engenharia de Producao e Sistemas,

para nao alonga-lo muito. Porém sabe-se que outros departamentos véem realizando

trabalhos nessa area como, por exemplo, a Engenharia Civil.

Inicialmente, serao citados alguns trabalhos do Programa de Pés-Graduacao em

Ciéncia da Computacao (PPGCC), ao qual este trabalho estd vinculado.

e Anita Maria da Rocha Fernandes: defendeu sua dissertacao de Mestrado em

fevereiro de 1996, com o titulo de “Sistema Especialista Difuso Aplicado ao Pro-

cesso de Andlise Quimica Qualitativa de Amostras de Minerais” [19].

O objetivo principal desse SE é propor um sistema inteligente, basedo em logica
difusa, para o tratamento de incertezas relacionadas ao processo de analise quimica
qualitativa de amostras de minerais. Esse processo envolve a andlise de carac-
teristicas tais como, dureza, brilho, densidade, etc., que sao de natureza impre-

cisa.

Angelita Maria De Ré: defendeu sua dissertacao de Mestrado em marco de 1995,
com o titulo de “Sistemas Conexionistas Adaptativos Aplicados a Problemas de

Controle de Trafego Urbano” [79].

Neste trabalho é proposta uma abordagem através de RNA para ampliar o escopo
de controle, possibilitando a atualizacao do conjunto de regras da méaquina de
inferéncia do sistema de controle. Por meio dessa abordagem, melhorias sao

efetivadas nas maquinas de inferéncia de sistemas inteligentes.

Cristiane Koehler: defendeu sua dissertacao de Mestrado em novembro de 1998,

com o titulo de “Uma Abordagem Probabilistica para Sistemas Especialistas” [48].

A presente pesquisa realizou um estudo sobre o raciocinio probabilistico em SE,



45

tendo como dominio de aplicagao a area médica. Foi desemvolvida uma aplicacao
para auxiliar na avaliacao do estado nutricional em criancas de 0 a 2 anos de idade

com base nos sinais e sintomas e dados antropomeétricos.

e Maria Aparecida Fernandes Almeida: defendeu sua dissertacao de Mestrado em
setembro de 1999, com o titulo de “Aprender Atividade Inteligente: e se esta

Inteligéncia for Parcialmente Artificial” [1].

Este trabalho analisa as perspectivas da [A no processo de Ensino-Aprendizagem
com o computador. Sao observados alguns impactos da aplicacao do computador

no processo de ensino perante a sociedade contemporanea.

e Cabe citar aqui, os livros escritos por professores desse departamento, relaciona-

dos a area em questao:
Inteligéncia Artificial escrito por Renato A. Rabuske, publicado em 1995 [74].

Inteligéncia Artificial no Limiar do Século XXI, escrito por Jorge M. Barreto,

em 1997 [7].

Programa de Pdés-Graduacao em Engenharia Elétrica no Grupo de Pesquisa em
Engenharia Biomédica (GPEB). Aqui os estudos comegaram, com o artigo escrito por
Lima e Barreto, entitulado Inteligéncia Artificial em 1987 [53]. A partir desse artigo,

vieram outros estudos e diversos trabalhos defendidos, pode-se citar os trabalhos de:

e Julio César Nievola: defendeu sua dissertacao de Mestrado em abril de 1988,
com o titulo de “Sistema Especialista para Auxilio ao Diagnéstico Médico de

Ictericia” [65).

Esse SE serve para auxiliar o especialista da area de gastroenterologia no di-
agnostico em pacientes ictéricos, sendo utilizadas uma Base de Conhecimentos,
onde estao contidos os principais pontos em que o especialista se baseia para
poder determinar as provaveis causas da ictericia. Este conhecimento é entao
utilizado por um mecanismo de inferéncia, que procura estabelecer os graus de

possibilidade de cada uma das doencas causadoras de ictericia.
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e Aurora Trinidad Ramirez Pozo: defendeu sua dissertacao de Mestrado em dezem-
bro de 1991, com o titulo de “Sistema Inteligente para Treinamento do Controle

da Infeccao Hospitalar” [73].

Este sistema para computador, utiliza técnicas de Inteligéncia Artificial e um
banco de dados para o processamento de indices de controle da infec¢ao hospi-
talar. Com isso, o sistema detecta automaticamente o nivel de conhecimento do
estudante, guiando-o a partir dai, pelos diferentes tépicos com maior ou menor
aprofundamento. Sao abordados dois pontos fundamentais: treinamento do pes-
soal (sistema de ensino) que permitird uma agao preventiva e acao de controle

mais agil facilitada pela anélise de informacoes através do banco de dados.

e Renato Garcia Ojeda: defendeu sua tese de Doutorado em julho de 1992, com o
titulo de “Técnicas de Inteligéncia Artificial Aplicadas ao Apoio a Decisao Médica

na Especialidade de Anestesiologia” [67].

Esse sistema destina-se ao auxilio no ensino de anestesiologia, assim como para
apoio aos médicos. Foi utilizado para isso um SE integrado, onde cada conhe-
cimento é representado pela técnica que melhor se adapte as caracteristicas do
dominio de aplicagao. Essa estrutura integrada, com processamento semantico-
numérico, reune redes neurais, regras de producao, modelos clinicos e bases de
dados, atuando sinergisticamente para dar apoio a decisao médica na proposta e

na avaliacao de procedimentos anestésicos.

e Lourdes Mattos Brasil: defendeu sua dissertacao de Mestrado em maio de 1994,
com o titulo de “Aquisicao de conhecimento Aplicada ao Diagnéstico de Epilep-
sia” [12].

Essa dissertacao realizou uma andlise das técnicas de elicitacao de conhecimento

aplicada ao diagnostico de epilepsia. Para tal, foi escolhida Epilepsia do Lobo

Temporal e utilizado técnicas de elicitacao e representacao do conhecimento.

e Fernando Passold: defendeu sua dissertacao de Mestrado em marco de 1995,

com o titulo de “Sistema Especialista Hibrido em Anestesiologia para Pacientes
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Criticos / Problematicos” [69].

Este trabalho apresenta uma expansao introduzida no sistema especialista hibrido
em anestesiologia, PROVANES [67]. Este sistema busca auxiliar o processo
de tomada de decisao dos anestesiologistas, para procedimentos ciriurgicos em
cavidade abdominal, vasos e membros. Sua principal base de conhecimentos é
formada por dez redes neurais que imitam o planejamento anestésico realizado

pelo especialista da area.

Gisele Faffe Pellegrini: defendeu sua dissertacao de Mestrado em Setembro de
1995, com o titulo de “Proposta de uma Metodologia de Avaliacao de Sistema

Especialista na Area Médica” [70].

Este trabalho propoe uma metodologia para avaliacao de SE utilizando a metodolo-
gia de desenvolvimento por prototipo. Esta metodologia consiste em um sistema
que é continuamente re-implementado. Através de um protétipo operacional, os
constantes retornos obtidos pelos usuarios irao garantir um SE de melhor quali-

dade e maior aceitabilidade, mais voltado para as reais necessidades dos usuarios.

Kathya Silvia Collazos Linares: defendeu sua dissertacao de Mestado em fevereiro
de 1997, com o titulo de “Sistema Especialista Nebuloso para Diagnéstico Médico”

[54].

Neste trabalho é proposto um método para tratar a imprecisao nos dados clinicos
utilizando a légica nebulosa, para tentar acabar a diferenca existente entre os
sitemas de computador convencionais (16gicos - certo ou errado) e a realidade

(com toda sua faixa aceitavel entre o certo e o errado).

Nancy Akemi Sigaki: defendeu sua dissertacao de Mestrado em fevereiro de 1997,
com o titulo de “Estudo da Influéncia de Bases de Casos em Redes IAC ( “Inter-
active Activation and Competition”) na Implementagao de Sistema Especialista

para Diagnostico Médico” [88].

Neste trabalho foi estudado o problema do aprendizado (baseado em casos) em

redes conexionistas IAC ( “Interactive Activation and Competition”). Foi desen-
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volvido um “software” para a implementacao da rede IAC, contendo as versoes
de Rumelhart e McClelland [82], de Grossberg [82] e a versao proposta por de
Azevedo [20]. Para validar o sistema e exemplificar o estudo da abordagem,
foi construido um Sistema de Apoio & Decisdo na Area Médica, utilizando um
problema de Diagnéstico Diferencial em Reumatologia. A seguir foi estudado
o comportamento deste tipo de rede quando considerados casos reais clinicos
diagnosticados por um especialista da area em comparagao com uma rede con-
tendo somente as relacoes entre doencas e sintomas. Discute-se, finalmente, o
desempenho comparativo das duas redes: aquela contendo somente as relagoes

doencas-sintomas e aquela contendo também os casos clinicos reais.

e Rocio Liliana Callupe Pérez: defendeu sua dissertacao de Mestrado em fevereiro
de 1997, com o titulo de “Sistema Especialista de Apoio a Decisao Médica com

Metodologia de Aprendizagem Simbdlica” [72].

Este trabalho tem por objetivo apresentar os métodos de aprendizagem simbélica
em sistemas especialistas na area médica. Tais métodos foram analisados com
um critério de classificacao por aquisicao de conhecimento dos sistemas. Estes
métodos refletem o tipo de inferéncia desempenhado pela maquina para obter o

conhecimento desejado.

e Jurandir Paz de Oliveira: defendeu sua dissertacao de Mestrado em fevereiro de
1997, com o titulo de “Redes Neurais Artificiais para representacao de conheci-

mento Médico em Anestesiologia” [25].

Este trabalho apresenta uma andlise das topologias e algoritmos de treinamento
de RNAs para representar conhecimento médico especializado em anestesiologia.
Estas RNA foram previamente implementadas na construcao de um sistema es-
pecialista hibrido em anestesiologia - PROVANES, com o objetivo de propor e
avaliar planos de anestesia. Foram desenvolvidos e implementados algoritmos
para analise da sensibilidade das RNA com objetivo de extracao e obtencao de

regras de conhecimento armazenadas nos pesos das redes.

e Marlise Vidal Montello: defendeu sua dissertacao de Mestrado em fevereiro de



49

1999, com o titulo de “Sistema Especialista para Predicoes e Complicacoes Car-
diovasculares Integrado a um Sistema de Controle de Pacientes Portadores de

Diabetes Mellitus” [62].

Este trabalho tem por objetivo a implementagao de um sistema de gerenciamento
de dados, o SCDM (Sistema de Controle de Pacientes Portadores de Diabetes
Mellitus), capaz de gerir todo o processo de atendimento a pacientes diabéticos
realizado no Ambulatério de Endocrinologia do Hospital Universitario da Uni-
versidade Federal de Santa Catarina de forma a torna-lo mais &agil, eficiente e
confidvel. Desenvolveu-se um mdulo especialista que, através de técnicas de In-
teligéncia Artificial, é capaz de identificar se um determinado paciente apresenta
ou nao algum tipo de predisposicao para desenvolver complicagoes cardiovascu-

lares baseado na Andlise dos Fatores de Risco.

Julio César Nievola: defendeu sua tese de Doutorado em julho de 1995, com o
titulo de “Sistema Inteligente para auxilio no Ensino em Traumatologia Cranio-

Encefélica” [66].

Este trabalho concentra-se no estudo e especificacao de um prototipo basico de
um ICAI (Instrugao Inteligente Auxiliada por Computador) para Emergéncia
Hospitalar, a fim de possibilitar o treinamento de residentes para atender pa-
cientes em ambiente hospitalar, a ser utilizado em Hospitais Universitarios ou

Hospitais Escola.

Stlvia Modesto Nassar: defendeu sua tese de Doutorado em dezembro de 1995,
com o titulo de “Sistema Estatistico Inteligente para Apoio a Pesquisas Médicas”

[63].

O desenvolvimento de sistemas especialistas estatisticos permite o uso adequado
de procedimentos estatisticos no processo de andlise de dados de pesquisas quanti-
tativas, evitando conclusoes erroneas devido a falta de conhecimentos estatisticos
do pesquisador. Esta tarefa foi implementada utilizando o paradigma quadro
negro ( “blackboard”). Este paradigma é uma técnica de IA distribuida, onde

é proposto um modelo de fontes de conhecimento independentes, assincronas e
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anonimas que, na forma original do modelo, se comunicam entre si através de
uma base de dados multinivel, chamada de quadro negro. Foi implementado um
prototipo de um sistema estatistico inteligente para apoio a pesquisas médicas

no Hospital Universitdario da UFSC.

Jodo da Silva Dias: defendeu sua tese de Doutorado em fevereiro de 1999, com o
titulo de “Sensibilidade Paramétrica como Guia para o Treinamento Hibrido de

Redes Neurais” [2].

A técnica hibrida de treinamento de RNA através do algoritmo genético e do
algoritmo de retropropagacao apresenta limitagoes de convergéencia ¢ restrita a
pequenas redes. Este trabalho discute as razoes destas deficiéncias e, baseado
nos resultados obtidos, propoe a anélise de sensibilidade como forma de guiar o

algoritmo genético para uma condicao do espaco de busca mais promissora.

Lourdes Mattos Brasil: defendeu sua tese de Doutorado em fevereiro de 1999,
com o titulo de “Proposta de Arquitetura para Sistema Especialista Hibrido e a

Correspondente Metodologia de Aquisi¢ao do conhecimento” [13].

Este trabalho tem como meta propor uma metodologia para o desenvolvimento
de um SE usando uma arquitetura hibrida. Este SE tem, como caracteristica
principal, a capacidade de aprender a extrair conhecimento a partir de uma base
de conhecimento inicial e de um conjunto de exemplos. Desta forma, espera-se
contribuir para a solucao de um dos problemas de TA, que consiste na extragao
de conhecimento do especialista de dominio e que, nos sistemas simbolicos, é

conhecido como uma das etapas da Aquisicao de Conhecimento.

Roberto Célio Limao de Oliveira: defendeu sua tese de Doutorado em marco de
1999, com o titulo de “Modelo de Redes Neurais Artificiais com Dinamica Interna

em Sistemas de Controle” [3].

De modo a facilitar o uso de modelos de Redes Neurais Artificiais com dinamica
interna, desenvolveu-se um modelo que apresenta dinamica interna linear. A

linearidade da dinamica interna facilita bastante o estudo da estabilidade da rede,
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uma vez que é necessario apenas calcular os autovalores da matriz de dinamica
dos neuronios. Para implementar o aprendizado neste modelo, com dinamica
linear, foi desenvolvido um algoritmo de aprendizado, do tipo “bakpropagation”,

de facil implementacao.

Para mostrar a grande importancia que os SE vem tendo dentro da UFSC, podemos
apresentar também o trabalho desenvolvido no programa de pés-graduagao em medi-
cina interna do Hospital Universitario (HU), onde o médico Li Shih Min defendeu sua
tese, denominada Sistema Baseado em Conhecimento para Deteccao e Classificacio de
Crises Epilepticas [58]

Muito préximo a este departamento, também deve-se destacar, o departamento de
Engenharia de Producao e Sistemas (EPS), que tem produzido alguns trabalhos nessa

area. Aqui citam-se alguns exemplos mais recentes.

e Ana Paula Soares Fernandes: defendeu sua dissertacao de Mestrado em janeiro
de 1997, com o titulo de “Sistema Especialista Difuso de Apoio ao Aprendizado

do Traumatismo Dento-Alveolar Utilizando Recursos Multimidia” [28].

E necessario experiéncia pratica para determinar corretamente o tipo de trata-
mento indicado nos traumatismos dento-alveolar. Existem vérios fatores rele-
vantes para indicar o tratamento, tais como: tipo de denticao, tempo decorrido
entre o trauma e o atendimento, entre outros. Alguns fatores imprecisos, quando
corretamente considerados, podem indicar ou nao o sucesso do tratamento. Esse
SE tem o objetivo de facilitar o ensino do traumatismo dento-alveolar em aulas
praticas e tedricas, basendo-se em logica difusa para o tratamento de incertezas

relacionadas aos traumatismos.

e Marcelo Hugo: defendeu sua dissertacao de Mestrado em setembro de 1995, com
o titulo de “Uma Interface de Reconhecimento de Voz para o Sistema de Geren-

ciamento de Central de Informagao de Fretes” [44].

Este trabalho procura demonstrar a viabilidade e potencialidade dos sistemas

comandados por voz, construindo um protétipo de “software” capaz de responder
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em tempo real a um comando falado por um usuério. Ele se utiliza das técnicas
de RNA para realizar o reconhecimento das palavras faladas. A interface de voz
construida para reconhecer as palavras, que operam um prototipo do Sistema
Gerenciador de Central de Informagao de Fretes (SGCIF) em “Windows”, aplica
o modelo de rede neural Kohonen, alcancando uma taxa média de acerto de

84,84% no reconhecimento.

David Lemos: defendeu sua dissertacao de Mestrado em maio de 1996, com o
titulo de “A Utilizacao de Sistemas Especialistas para o Diagnostico do Uso do

Solo e Seus Limites de Ocupagao” [51].

Através dos SE podemos fazer uma analise légica do problema apresentado, a
nivel do especialista humano, utilizando a inferéncia de conhecimentos, via regras
de producao. Além da abordagem da utilizacado da tecnologia dos SE nesta area
de dominio, apresenta-se um SE para o diagnoéstico do uso do solo e seus limites

de ocupacao, denominado UsoSolo, a nivel de um protétipo de demonstracao [94].

Raimundo Celeste Ghizoni Teive: defendeu sua dissertacao de Mestrado em
marco de 1997, com o titulo de “Planejamento da Expansao da Transmissao

de Sistemas de Energia Elétrica Utilizando Sistemas Especialistas” [92].

Neste trabalho é proposto que a experiéncia do especialista seja utilizada na
solucao do problema de definicao das alternativas de expansao, e conseqiientemen-
te, na determinacao do plano de expansao de minimo custo. Este conhecimento
pode ser representado como regras de producao em um SE, e o mecanismo de
inferéncias deste sistema aplica estas regras de maneira a imitar o raciocinio do

especialista humano (planejador).

Ronaldo Fernandes Ramos: defendeu sua dissertacao de Mestrado em fevereiro
de 1995, com o titulo de “Sistemas Especialistas - uma Abordagem Baseada em

Objetos com Prototipagem de um Selecionador de Processo de Soldagem” [77].

O objetivo deste trabalho é desenvolver um protétipo de SE em selecao de proces-

sos de soldagem. Foram feitas verificacao da viabilidade de construcao de um SE
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em soldagem, bem como da adequabilidade do uso do paradigma da orientacao
a objetos e uma estrutura de aplicacao no desenvolvimento de SE. Os resultados

foram satisfatérios em todos os seus aspectos.

Malcon Anderson Tafner: defendeu sua dissertacao de Mestrado em janeiro de
1996, com o titulo de “Reconhecimento de Palavras Faladas Isoladas Usando

Redes Neurais Artificiais” [90].

O objetivo desta pesquisa foi tratar exatamente desse problema, da possibili-
dade de reconhecimento de palavras faladas com o uso de RNA. Entretanto, o
reconhecimento apenas com o uso de redes neurais apresenta certas dificuldades,
uma vez que a rede encontra obstaculos para aprender a reconhecer o sinal, visto
a complexidade da voz humana. Dessa forma, procurou-se associar o processa-
mento da rede neural com um rigoroso pré-processamento do sinal de voz, cuja
finalidade foi reduzir a quantidade de sinais e aumentar a sua representatividade,

acentuando os principais pontos.

José Leomar Todesco: defendeu sua dissertacao de Mestrado em dezembro de
1995, com o titulo de “Reconhecimento de Padroes Usando Redes Neurais Ar-
tificiais com uma Funcao de Base Radial: Uma Aplicacao na Classificacao de

Cromossomos Humanos” [93].

Neste trabalho apresenta-se o uso de uma RNA com uma funcao de base radial
para classificar os cromossomos humanos em 24 classes. No estudo explorou-se
diferentes combinacoes de caracteristicas extraidas de cromossomos bem como

diferentes topologias e parametros para a rede.

Roberto Tadeu Raittz: defendeu sua dissertacao de Mestrado em dezembro de
1997, com o titulo de “Free Associative Neurons - FAN uma Abordagem para

Reconhecimento de Padroes” [75].

Aresenta-se aqui um novo método de aprendizagem: Free Associative Neurons
(FAN). FAN é constituido por neurdénios independentes com capacidade autonoma

de aprendizado. O poder de aprendizado de FAN esta baseado na granularidade
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na representacao da informacao. O método é embasado na légica difusa e nas
nocoes de redes neurais. Apresentam-se os principios que regem FAN e também
sao discutidos os resultados obtidos pelo método e sua comparagao com outros
algoritmos conhecidos de redes neuronais. Na conclusao sao apresentadas pro-

postas para trabalhos futuros.

4.4 Definicao de Sistemas Especialistas

SE sao sistemas implementados em computador, para resolver problemas especificos,
onde tenta-se dotar o SE de um comportamento semelhante ao que o especialista
(humano) teria para resolver os seus problemas. Para realizar tais tarefas, é necessario
antes de mais nada, obter o conhecimento do especialista, que deve ser armazenado
convenientemente (de acordo com o objetivo, ou a técnica utilizada).

Os SE sao conhecidos, também, como Sistemas Baseados em Conhecimento (SBC).
Durante algum tempo, as abordagens Simbdlica e Conerionista ficaram muito afas-
tadas, cada qual andando por si, e nesse momento, s6 se falava em SE (abordagem
Simbdlica) e Redes Neurais, esquecendo-se, em alguns momentos, que os SE também
podem ser implementados por RNA. Sendo assim, quando se fala SE apenas, geral-
mente, entende-se como SE Simbdlicos.

Os SE e SBC diferem em alguns aspectos. O desenvolvimento dos SE inicia com a
extracao do conhecimento de um especialista humano, por um engenheiro de conhec-
imento, que codificard em regras e fatos esse conhecimento do especialista. De forma
similar, o desenvolvimento de SBC tem seu conhecimento vindo de outras fontes, in-
corporando topicos de assuntos que nao requerem aptidao ou educacao especial, como
aqueles encontrados em livros ou manuais. Desta forma, pode-se considerar os SE como
um caso particular de SBC, e os SBC, a generalizagao dos SE [13].

Esse trabalho trata de Sistemas Especialistas Conexionistas, ou seja, sistemas basea-

dos em exemplos (inspirados no cérebro humano).
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4.5 Areas de Utilizacao de Sistema Especialista

Os SE estao sendo utilizados cada vez mais e nas mais diversas areas de aplicacao,

algumas delas serao citadas a seguir conforme Pereira [71] e Fernandes [28].

e Interpretacao: Interpretar e analisar informacoes tal como: Fotos de

satélite (para sensoriamento remoto);

e Predicao ou Diagnéstico: Inferir as conseqiiéncias de uma dada situagao

inicial. Diagnéstico médico, por exemplo;

e Sintese: Configurar sistemas ou objetos a partir de um conjunto de

especificacoes;

e Planejamento: Estabelecer uma seqiiéncia de agoes que atinjam deter-

minada meta. Planejamento de trajetoria de robos, por exemplo;

e Monitoragao: Acompanha a evolucao de determinado sistema, como na,

supervisao de processos industriais;

e Correcao de Falhas: Propor medidas corretivas para falhas em sis-

temas, como por exemplo, em manutencao de aeronaves;

e Instrucao: Propor problemas e acompanhar sua solucao pelo treino. Por

exemplo para treinamento de operadores de processos;

e Controle: Impor ao sistema certo comportamento desejado, como por

exemplo, controle de processos industriais.

4.6 As duas Abordagens dos Sistemas Especialistas

4.6.1 Sistemas Especialistas Simbélicos (SES)

Sao os SE baseados no Simbolismo, ou seja Base de conhecimento, Motor de Inferéncia,
Regras, etc.

Dois pontos importantes a serem considerados sao:
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Os fatos, dados, sintomas ou caracteristicas do dominio do problema (as informagoes
relevantes para que se possa resolver o problema). Ex: Quando seu carro nao funciona
corretamente, vocé descreve para o mecanico (especialista), o que estd ocorrendo (Mo-
tor estda falhando, temperatura alta, etc). E as regras que o especialista usa para
resolver o problema. As analogias que ele faz para chegar a uma possivel resposta para
o problema em questao.

Isso é cuidadosamente analisado pelo projetista do sistema (engenheiro de conhe-
cimento), o qual ird inserir na base de dados do sistema todo esse conhecimento,
toda essa experiéncia retirada do especialista. O trabalho do engenheiro de conhe-
cimento é extremamente importante, uma vez que o especialista tém a capacidade
de resolver problemas dificeis, explicar os resultados obtidos, aprender, reestruturar
o conhecimento e determinar as suas caracteristicas relevantes. Porém, geralmente o
especialista nao consegue explicar o seu modo de raciocinio de uma maneira analitica
[19]. A maioria dos SES que nasceram nos anos 60 eram organizados ao redor dessa

estrutura.

4.6.2 Sistemas Especialistas Conexionistas (SEC)

Esse sao os SE baseados (ou inspirados) no cérebro humano. Aqui o foco de interesse
sao as RNA, com suas mais diversas topologias, como apresentado no capitulo 3.

Os SEC sao especialmente indicados, quando o dominio do problema em questao
nao é bem definido, quando existem muitas excecoes as regras, de forma que nao se
consiga definir com precisao as regras para a extracao do conhecimento. Como os
SEC, sao baseados em exemplos e nao em regras, pode-se resolver problemas sem o
conhecimento de como tomar as decisoes, bastando para isso ter exemplos de casos
reais. Barreto [7] divide o dominio de atuagdo dos SE em dois tipos: o das coisas
criadas pelo homem e as criadas pela natureza. Quando se tem os feitos pelo homem,
se conhece bem o dominio e é facil conseguir todos os detalhes do assunto. Mas nos
naturais o sistema é desconhecido ou pouco conhecido e seu funcionamento pode ser
conhecido através do uso de modelos e a estrutura do sistema conhecida através de

exemplos. Neste segundo caso, fica claro a indicagao do uso de SEC para resolver o
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problema.

SEC implementados por Redes Diretas

Quando se implementa um SEC por Redes Diretas, faz-se criando a rede direta con-
forme explicado no capitulo 3 item 3.5.1. As Redes Diretas, precisam ser treinadas.
Para tal, utiliza-se um algoritmo de treinamento como por exemplo o de Retropropagacao
ja mencionado no capitulo 3 item 3.8.3. Para treinar a rede, também é necessario um
conjunto de exemplos que deve cobrir os casos mais tipicos do dominio considerado.
Este conjunto de exemplos para o treinamento sera utilizado pelo algoritmo de treina-
mento.

Apoés esse processo, a rede ja esta treinada e pronta para ser utilizada, fornecendo
os resultados aos quais ela foi treinada para responder. Mas como em qualquer sistema
computacional, nao se pode deixar de realizar os testes, para validar o sistema.

Talves a parte mais complicada dos SEC implementados por Redes Diretas, seja a
escolha ou a definicdo do niimero de neuronios e de camadas a serem utilizados pela
rede. Nao existe uma formula exata, para calcular a quantidade ideal de neuronios em

cada camada da rede.

SEC implementados por Memodrias Associativas Bidirecionais

Esta abordagem de SEC através de Memorias Associativas foi estudada e apresentado
com muita propriedade nos trabalhos de Fernando de Azevedo [8], [9], [20], [21], [23].

Neste caso, nao existe uma fase de treinamento, nem tao pouco utiliza-se algum tipo
de algoritmo de treinamento, consequentemente nao existe a fase de aprendizado. Aqui
os exemplos sao utilizados para fixar os valores das conexoes sindpticas, representados
por uma matriz sinaptica simétrica.

A intensidade das conexoes é um nimero no intervalo [-1 ; 1] representando o valor
da relagao entre os conceitos representados pelos dois neuronios. Os valores do intervalo
[-1 ; 0] representam inibigdo do neurénio e o intervalo [0 ; 1] representam excitagao,
sendo que o valor [0] representa a indiferencga ou a falta de relagao entre os neurénios.

Para se obter respostas nessa implementacao, da-se a entrada excitando os neuronios
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correspondentes aos dados do caso. Esta excitacao pode variar de intensidade de acordo

com a forca que se deseja para esta situagao (sempre respeitando o intervalo [0 ; 1]).

4.6.3 Uma Comparacao Simplificada entre a Estrutura de um

SES e de um SEC

Pode-se considerar que um SES possua cinco componentes béasicos, como apresentado

na Figura 4.1.

— | Basze de Conhecitniento

'

Mlotor de Inferéncia

' ' '

muhsistetna de
agqusigan de
cotthecitnento

Subsistema de Interface cotn o
Explicacdes USUATI0

Figura 4.1: Componentes basicos de um SES.

A Base de Conhecimento é formada pelas regras e procedimentos que o especialista
humano usa na solucao de problemas. Como esta é separada do motor de inferéncia,
é mais facil alterar o conhecimento contido na base. Pode-se incluir, alterar ou excluir
as regras e procedimentos contidos na base de conhecimento.

O Motor de inferéncia é o mecanismo que procura as respostas na base de conheci-
mento, buscando os fatos e as regras necessarias a serem avaliadas e compara os fatos
com a informagao fornecida pelo usuario. Funciona como um supervisor, que dirige a

operacao sobre o conhecimento contido no SE.
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O Subsistema de Aquisicao de Conhecimento é o responsavel por introduzir novos
conhecimentos e alterar ou eliminar conhecimentos antigos. Fazendo assim toda a
movimentagao das regras e fatos da base de conhecimento.

O Subsistema de Fxplicacdes é quem explica ao usuario a linha de raciocinio que o
SE utilizou para chegar a conclusao. Isso é necessario, para mostrar ao usuario a forma
de raciocinio usada para chegar as respostas, quando o usudrio precisa convencer-se ou
nao da resposta apresentada pelo SE.

A Interface com o Usudrio é uma parte do sistema utilizada para estabelecer um
meio de comunicagao entre o SE e o usudrio. A interface exibe as entradas (perguntas)
e saidas (respostas) do SE, independente de quais recursos visuais sao utilizados para
isso.

A estrutura do SEC, pode ser apresentada com trés componente basicos, da forma

como apresentado na Figura 4.2 [35].

(WVaridvels
Fede Momes e
Meural (Juestdes)
Fxemplos

Base de Cotthecitnento

l

Ilaquina de Inferéncia por
Fede IMNeural

1 I

Interface corm o UTsuano

Figura 4.2: Componentes basicos de um SEC.
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A Base de Conhecimento é composta dos exemplos usados pela rede neural para
o seu treinamento (onde a rede adquire conhecimento). Aqui entra a fase de treina-
mento (redes diretas) ou a fase de insergdo dos pesos na matriz de conexdes (memorias
associativas).

O Motor de inferéncia é o proprio mecanismo da rede neural, o qual recebe as
entradas vindas da interface com o usudrio, interage e retorna a resposta (0s neur6nios
ativados da saida), para a mesma.

A Interface com o Usudrio é uma parte do sistema utilizada para estabelecer um
meio de comunicacao entre o SE e o usudrio. Pode-se considerar a mesma explicacao
dos SES.

Outra diferenca a se considerar, é o fato das BAM poderem utilizar dois tipos de
conhecimento. O conhecimento do especialista e o conhecimento de casos (exemplos)
simultaneamente. As Redes Diretas nao utilizam o conhecimento causal do especial-
ista diretamente. Para o treinamento das redes diretas utiliza-se apenas os exemplos.
Acredita-se com isso, que os SE implementados por BAM tenham um desempenho

superior, conforme resultados apresentados por de Azevedo [20].



Capitulo 5

Metodologia Proposta

5.1 Passos para o Desenvolvimento

Para a realizacao deste trabalho, sera montada uma base de exemplos de casos de
reumatologia, que servirao para realizar o treinamento e os testes da Rede Direta,
necessarios para as verificagoes e analises sugeridas nesse trabalho.

Sera selecionado um conjunto de exemplos. Este conjunto serd particionado, de
modo aleatoério em dois subconjuntos disjuntos, um que encerra o conhecimento a ser
colocado na rede (Base de Aprendizado (BA) apresentados nas Tabelas 5.1 e 5.2) e o
outro para avaliar a qualidade da rede munida deste conhecimento (Base de Testes (BT)
apresentados nas Tabelas 5.3 e 5.4). Para a rede direta, serd criado um arquivo com uma
parte da BA, o qual serd submetido ao algoritmo de treinamento de Retropropagacao,
para o devido treinamento desta. Pretende-se comecar o treinamento com cerca de 6
(seis) exemplos, para obter os resultados dos primeiros testes. Os testes serdo feitos
utilizando os exemplos das BT. Todos os exemplos serao utilizados, verificando quantos
acertos e quantos erros ocorrerao. Apos a obtencao dos resultados, repete-se novamente
o treinamento, mas agora com a inser¢ao de 3 (trés) novos exemplos no arquivo de
exemplos para o treinamento, para que se possa gerar graficos mostrando a evolugao
da rede com um incremento pequeno de casos no treinamento. Este processo sera
repetido, até esgotar toda a base de exemplos BA. A cada teste realizado, armazena-se

os resultados em um arquivo, para posterior analise da evolucao dos resultados.

61



62

Na rede de memorias associativas, nao existe a fase de treinamento, como é o caso
da rede direta. No entanto, é necessario inserir os exemplos na matriz de conexoes.
Apesar dessa diferenca, o procedimento permanece o mesmo usado para a rede direta.
Os primeiros testes serdo realizados, inserindo-se 6 (seis) exemplos da base BA na
BAM (acrescentando 3 (trés) a cada teste) e testando com os exemplos da base BT.
Da mesma forma, os resultados obtidos serao armazenados em um arquivo, para que
possam ser analisados.

Sera verificado o nivel de acerto, em cada etapa dos testes, montando tabelas e

graficos que demonstrem a curva de aprendizado da rede.

5.2 Base de Exemplos

Os exemplos a serem utilizados para as redes, tanto para treinamento como para os
testes, foram obtidos de casos clinicos reais da area de reumatologia, vindos da Clinica
EMONT GODINE da Universidade Catolica de Lovain na Bélgica, através da profes-
sora Lycia Epprecht [22]. Foram omitidos os nomes dos pacientes a fim de preservar
suas identidades.

Os exemplos sdo compostos por: 3 (trés) patologias a diagnosticar, 50 casos clinicos
(pacientes) e 17 (dezessete) exames/sintomas. Os dados para os diagndsticos estao
divididos em 2 (dois) grupos, os Sintomas e os Exames Laboratoriais.

Estes exemplos foram divididos como citado anteriormente, em 2 (dois) grupos de
forma aleatéria (por sorteio). Onde foram retirados 32 (trinta e dois) casos para o
treinamento e 18 (dezoito) casos para os testes. Conforme discriminados abaixo:

Patologias

1. Artrite de Gota (AG)

2. Artrite Reumdtica (AR)

3. Ankylosing Spondylitis (AS)

Sintomas



10.

11.

12.

13.

14.

. Artrite (Art)

Rigidez Matinal (RM)

Bursite (Bur)

. Tophi (Tof)

Sinovite (Sin)

. Artralgia (Atg)

Nédulos Reumatoides (NR)
HLA-B27

Deformacao nas Juntas (DJ)
Dor Lombar (DL)

rigidez na Coluna (RC)
Deformacao na Coluna (DC)
Mobilidade (Mob)

Dor ao Toque no Sacroiliaco (DTS)

Exames Clinicos

1.
2.

3. Tomografia Computadorizada / Sintigraphy Evidence (TCSE)

Inflamacao Laboratorial (IL)

Evidéncias Radiolégicas (ER)
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Tabela 5.1: Exemplos para o treinamento (inicio)

Caso DL RC DC Mob DTS IL ER TCSE
1 sim sim sim limitado sim ausente moderado moderado
2 nao nao néao normal néao ausente moderado nao
4 néo néo néo limitado néo ausente moderado néo
5 nao nao néao normal néao moderado importante moderado
6 néo néo néo limitado néo muito importante muito importante importante
7 néo néo néo limitado néo moderado muito importante néo
8 sim nao sim normal sim moderado importante importante
11 sim sim sim limitado sim moderado importante néo
13 nao nao néao limitado néao muito importante ausente néao
14 néo néo néo limitado néo importante ausente leve
16 oui nao néao normal néao leve muito importante néao
18 nao nao néao normal néao leve importante néao
20 sim néo néo normal néo moderado ausente néo
21 nao nao néao limitado néao importante ausente moderado
24 sim sim néo normal sim ausente moderado leve
25 sim nao sim normal néao ausente importante néao
26 néo néo néo normal néo importante ausente néo
27 sim sim néo normal néo leve importante importante
29 nao nao néao limitado néao moderado moderado moderado
30 néo néo néo limitado néo importante importante moderado
32 nao nao néao normal néao importante importante néao
36 sim sim néo normal sim ausente importante importante
37 nao nao néao normal néao importante moderado néao
38 nao nao néao limitado néao moderado ausente nao
40 néo néo néo normal néo importante importante néo
41 nao nao néao limitado néao importante moderado moderado
42 sim néo néo normal néo moderado importante néo
44 nao nao néao limitado néao ausente ausente nao
46 sim sim néao limitado sim leve importante néao
47 néo néo néo limitado néo importante moderado néo
49 sim sim néao limitado néao importante moderado néao
50 sim néo néo normal néo ausente moderado moderado

5.3 Consideracoes Importantes
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A Metodologia Proposta teve algumas alteracoes em sua forma inicialmente prevista,

visto que problemas ocorreram quando da implementacao da rede BAM. Constatou-se,

no momento de sua implementacao, que problemas de instabilidade estavam ocorrendo,

conforme serd apresentado no capitulo 8, impossibilitando os testes comparativos ini-

cialmente propostos, uma vez que nao se completou com sucesso os testes da referida

rede. Com isso nao foi possivel extrair resultados dessa rede.

Em funcao do ocorrido, foram feitos apenas os testes com a rede Direta, extraindo

dessa, resultados significativos conforme serd apresentado nos capitulos 7 e 9, Resulta-

dos Obtidos e Conclusoes, dessa dissertacao.

Aproveitou-se, também, devido aos problemas encontrados, para apresentar os mo-

tivos através dos quais nao se conseguiu a estabilidade da rede BAM, mostrando os



Tabela 5.2: Exemplos para o treinamento (continuagao)

Caso Diagnéstico ART RM Bur Tof Sin ATG NR HLA-B27 DJ
1 Ankylosing Spondylitis néo néo néo néo néo néo néo neg néo
2 Artrite de gota sim nao nao nao nao sim nao nao nao
4 Artrite de gota néo néo néo sim néo sim néo néo néo
5 Artrite Reumética nao nao nao nao nao sim nao nao nao
6 Artrite de gota sim néo néo sim sim sim néo néo néo
7 Artrite Reumética sim néo néo néo sim sim néo néo néo
8 Ankylosing Spondylitis nao nao nao nao nao nao nao pos nao

11 Ankylosing Spondylitis néo néo néo néo néo néo néo pos néo
13 Artrite de gota sim nao nao nao sim sim nao nao nao
14 Artrite Reumética sim sim néo néo sim sim néo neg néo
16 Ankylosing Spondylitis nao nao nao nao nao nao nao neg nao
18 Artrite Reumética sim sim nao nao sim sim nao nao nao
20 Ankylosing Spondylitis sim néo néo néo sim sim néo pos néo
21 Artrite Reumética sim sim nao nao sim sim nao nao sim
24 Ankylosing Spondylitis néo sim néo néo néo néo néo pos néo
25 Ankylosing Spondylitis nao nao nao nao nao nao nao pos nao
26 Artrite Reumética néo néo sim néo néo sim sim néo néo
27 Ankylosing Spondylitis néo néo néo néo néo néo néo pos néo
29 Artrite de gota sim nao nao nao nao sim nao nao nao
30 Artrite de gota sim néo sim sim sim sim néo néo néo
32 Artrite de gota sim sim sim sim nao sim nao nao nao
36 Ankylosing Spondylitis néo sim néo néo néo sim néo pos néo
37 Artrite de gota sim nao sim sim sim sim nao nao nao
38 Artrite de gota nao nao sim sim nao nao nao nao nao
40 Artrite Reumética sim néo néo néo sim sim néo neg néo
41 Artrite Reumética sim nao nao nao sim sim nao nao nao
42 Ankylosing Spondylitis néo néo néo néo néo néo néo pos néo
44 Artrite Reumiética sim néao néao néao sim sim néao neg nao
46 Ankylosing Spondylitis nao sim nao nao nao nao nao neg nao
47 Artrite Reumética sim sim néo néo sim sim néo néo néo
49 Ankylosing Spondylitis nao nao nao nao nao nao nao pos nao
50 Artrite de gota néo néo néo néo néo sim néo néo néo

testes realizados, a forma como esses foram feitos

questao.
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onde se encontrou o problema em



Tabela 5.3: Exemplos para os testes (inicio)

Caso DL RC DC Mob DTS IL ER TCSE
3 nao nao néao limitado néao moderado moderado nao
9 sim sim néo limitado sim importante muito importante importante
10 nao nao néao limitado néao muito importante ausente moderado
12 néo néo néo limitado néo leve moderado néo
15 nao nao néao normal néao nao néao néao
17 néo néo néo limitado néo moderado moderado néo
19 sim sim sim limitado néo moderado muito importante moderado
22 nao nao néao normal néao leve importante néao
23 sim néo néo normal néo ausente moderado moderado
28 sim sim néao normal néao ausente ausente nao
31 sim sim sim normal néo ausente importante néo
33 sim nao néao normal sim moderado importante néao
34 nao nao néao limitado néao leve importante néao
35 néo néo néo limitado néo leve moderado néo
39 nao nao néao limitado néao moderado importante néao
43 néo néo néo normal néo importante importante néo
45 sim nao néao normal néao leve importante néao
48 nao nao néao normal néao moderado importante néao

Tabela 5.4: Exemplos para os testes (continuacao)

Caso Diagnéstico ART RM Bur Tof Sin ATG NR HLA-B27 DJ
3 Artrite de gota sim sim sim sim sim sim nao nao nao
9 Rheumatoid Arthristis sim sim néo néo sim sim néo néo néo

10 Rheumatoid Arthristis sim sim néao néao sim sim sim néao nao
12 Rheumatoid Arthristis sim néo néo néo sim sim néo néo néo
15 nao nao nao nao nao nao nao nao nao nao
17 Artrite de gota sim nao nao sim nao sim nao nao nao
19 Ankylosing Spondylitis sim néo néo néo néo sim néo pos sim
22 Artrite de gota sim nao nao sim sim sim nao nao nao
23 Ankylosing Spondylitis néo néo néo néo néo sim néo pos néo
28 Rheumatoid Arthristis nao sim nao nao nao sim nao nao nao
31 Ankylosing Spondylitis néo néo néo néo néo néo néo pos néo
33 Ankylosing Spondylitis néo sim néo néo néo néo néo pos néo
34 Rheumatoid Arthristis sim sim néao néao sim sim nao nao nao
35 Rheumatoid Arthristis sim sim néo néo sim sim néo néo néo
39 Rheumatoid Arthristis sim nao nao nao sim sim nao nao nao
43 Rheumatoid Arthristis néo sim néo néo néo sim néo néo néo
45 Artrite de gota sim nao nao nao sim sim nao nao nao
48 Rheumatoid Arthristis nao sim nao nao nao sim nao nao nao




Capitulo 6

Escolha de Ferramentas para

Implementar o Sistema Especialista

Neste capitulo, serd feita uma breve apresentacao das principais ferramentas encon-
tradas e disponibilizadas, para que fosse possivel realizar a andlise que segue, através

da qual sera escolhida uma ferramenta adequada para a execucao dessa dissertacao.

6.1 PDP - “Parallel Distributed Processing”

O PDP [56] é uma ferramenta para DOS, logo nao dispoe de uma interface agradavel
e interativa com o usudrio, tornando assim seu uso um pouco mais complicado aos
iniciantes, principalmente aqueles que nao possuem conhecimentos de logica de pro-
gramagao e do funcionamento de arquivos do DOS, uma vez que para se criar novas
bases é necessario alterar diretamente seus arquivos de dados, ou criar novos com a
mesma estrutura.

Um certo dominio dos comandos e instrugoes é indispensavel para viabilizar o uso
desta ferramenta, tendo em vista que seu mecanismo nao é intuitivo, requerendo, antes
de mais nada, um periodo de treinamento, para s6 entao pensar em utilizar seus recur-
SOS.

O PDP permite o uso de diversas topologias de redes neurais, tais como TAC ( “In-

teractive Activation and Competition”), BP ( “Backpropagation”), que sdo o objetivo
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principal desse estudo.

A Figura 6.1 mostra a tela inicial do PDP com o aplicativo de Rede TAC. Pode
ser constatado uma interface bastante simples e com poucos recursos, nada auto-
explicativa. O formato de apresentacao é texto, deixando o aplicativo pouco con-

vidativo para usudrios acostumados a ambientes graficos.

film mame [return to abort]l: mai.t«t
dirpf examf getS rawef ety plear cycle do dinput log  guit  reset run
tert

0 Jeter =10 0 Art -1l0 0 Phil =10 0 _Art -0 0 _Phil -10 cycle 1
0 Gharks -10 0 &l -1l0 0 Ike -0 0 _&l -0 0 _Ike -10
0 3am -1l0 0 Hick =10 0 _3am -0 0 _Hick -10
0 imnd0s =10 0 Clyde =10 0 Dom =10 0 _Clyde -10 0 _Don =10
0 in20s -10 0 Mike -1l0 0 Hed -10 0 _Mike -10 0 _Hed =10
0 irmd0e: =10 0 Jim -1l0 0 Karl =10 0 _Jim -0 0 _Karl -10
I kreqg =10 ** Ken 4 0 _hreg =10 0 _Ken =10
o JTH =10 0 Jobhn -1l0 0 Earl -10 0 _John -10 0 _Earl -10
0 H3 -10 0 Deug -1l0 0 Eick -10 0 _Deng -10 0 _REick -10
0 College-10 0 Lance -10 0 0O1 -l0 0 _Lance -10 0 _01 -1l0
0 Fkeorge -10 0 Heal -10 0 _George-10 0 _Heal -10
I 3ingle =10 0 FPete =10 0 Dawe =10 0 _Fete =10 0 _Dawe =110
0 Married-10 0 Fred -1l0 0 Fred -10
0 Diwvorce-10 0 rene =10 I _Gkene -10
0 Ralph -10 0 _Ralph -10

0 Purher -10
I Eurglar-110
0 EBookie -110

Figura 6.1: Tela bésica do PDP com a rede TAC

6.2 MatLab

O MatLab [55] é uma ferramenta extremamente poderosa, pois é praticamente uma
linguagem de programacao. Esta ferramenta foi desenvolvida para trabalhar com ma-
trizes, permitindo que o tratamento de matrizes seja extremamente simplificado, faci-
litando em muito todo o tipo de problema que utilize matrizes. Como redes neurais
sao baseadas em operacoes com matrizes, esta é uma étima opcao.

O ponto forte do MatLab é a grande flexibilidade que se tem ao trabalhar com ele,

pois com uma linguagem de programacao pode-se fazer tudo que se desejar. Porém,
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mais uma vez, é fundamental para usar esta o conhecimento de légica de programacao,
pois sem este conhecimento fica invidvel seu uso. Outra vantagem é que acompanhando
o MatLab ha uma série de funcoes prontas, entre elas, algumas para redes neurais,
como por exemplo, o algoritmo de treinamento Retropropagacao. As fontes de todas
estas funcgoes estao disponiveis nos “ToolBoz” do MatLab, permitindo, com isso, que
se conheca os arquivos fonte e altere-os, se for necessario. Estas funcoes podem ser
testadas, pois ele também possui um menu que permite o acesso a demonstracao das
mesmas.

Sua interface nao é um ponto forte da ferramenta, mesmo sendo desenvolvido para
Windows, como pode ser observado na Figura 6.2. Apesar disso, pode-se trabalhar a
interface do aplicativo a ser gerado, programando-a conforme a necessidade. O visual
e a ergonomia do produto que se estd desenvolvendo depende muito da habilidade e

conhecimento do programador.

A necessidade de programar o MatLab poderd ser considerado por alguns um ponto
fraco, porém para outros, esta é uma de suas vantagens. Ao mesmo tempo que a
programacao o deixa extremamente flexivel, permitindo que um bom programador o
utilize com muita eficiéncia, também pode inviabilizar seu uso para usudarios que nao

dominem a léogica de programacao.

6.3 NeuralWorks

Por ser uma ferramenta gréafica e um aplicativo especifico para RNA, o NeuralWorks
(NW) [37] possui uma interface mais ficil de ser compreendida e utilizada, pois com o
clicar do botao do mouse, acessa-se os seus menus com as diversas opcoes disponiveis,
conforme mostra a Figura 6.3. Ele permite que se crie novas redes apenas escolhendo as
opcoes desejadas e preenchendo alguns campos solicitados com as devidas informagdes.
Pode-se treinar a rede diversas vezes apenas mudando seus parametros, tais como:
nimero de neurdnios, de camadas, funcao de transferéncia, regra de treinamento, en-

tre outros. Tudo isso apenas selecionando opcoes dos menus e preenchendo com as
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Figura 6.2: Exemplo de uma aplicacao em MatLab
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informacoes correspondentes quando necessario. Dessa forma pode-se fazer testes e

escolher a melhor opcao, que serd a rede que obteve melhor indice de acertos.

Figura 6.3: Exemplo de uma tela do Neural Works

Um ponto fraco dessa ferramenta é a montagem das bases de dados de teste e
treinamento. Esta deve ser montada no formato exigido para que o NW reconheca
e efetue o treinamento (treinamento supervisionado). Apds o treinamento é gerado
um arquivo com a estrutura da rede treinada. A partir dessa fase, pode-se comecar a
utilizar a rede.

Outro ponto fraco é o fato de sua interface ser muito pobre, apesar da sua apre-
sentacao na forma grafica. Isso se explica, em parte, pelo fato de ser um aplicativo
de 1993, época em que ainda nao se dispunha de todos os recursos visuais conhecidos

atualmente.
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6.4 BrainMaker

O BrainMaker [89] é um “software” para implementar RNA, que trabalha no padrao
DOS, porém com uma aparéncia razoavel para este padrao. Este aplicativo possui dois
modulos separados, o NetMaker e o BrainMaker.

O NetMaker é o aplicativo usado para criar os arquivos e manipular os dados que
irao formar a RNA. A Figura 6.4 apresenta a tela de abertura do NetMaker, com suas

diversas opcoes.
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Figura 6.4: Tela de abertura do NetMaker

O Moédulo BrainMaker possui outra tela de abertura, a qual solicita inicialmente
alguns parametros derivados do médulo anterior, como por exemplo o arquivo de
definig¢oes, que ja deve estar criado. A figura 6.5 apresenta a tela de abertura do

BrainMaker.

Por essa ser uma ferramenta para DOS, sua interface deixa a desejar se comparado

a aplicativos graficos. Seu ponto positivo é o fato de ter o aplicativo para manipular os
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Figura 6.5: Tela de abertura do BrainMaker

dados dos arquivos de treinamento. Um ponto fraco é a pouca flexibilidade em relacao
as opgoes para gerar a rede, assim como para as func¢oes de transferéncia e o algoritmo

de treinamento, que s6 pode ser o de Retropropagacao.

6.5 Neural Model

Esta é uma ferramenta mais moderna e totalmente para Windows, com isso, possui
uma interface bastante atrativa e facil de manipular, uma vez que é idéntica a maioria

dos aplicativos para Windows. A Figura 6.6 apresenta uma tela do Neural Model.

O Neural Model parece ser uma ferramenta bastante poderosa, porém, ela foi pouco
explorada até o momento. De qualquer forma vale a pena investir um pouco de tempo

para verificar seu potencial, pois pode vir a ser uma boa opcao.
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6.6 Ferramenta Escolhida

Basedo no exposto até aqui, optou-se por duas ferramentas. O MatLab para implemen-
tar a rede BAM, fazendo uso de seus recursos de programacao e de sua flexibilidade,
para que se tenha total liberdade na forma de implementacao. Também optou-se por
ele devido as demais ferramentas nao permitirem a criacao da BAM na forma proposta
nesse trabalho. A tnica excecao é o PDP, que permite o uso de rede IAC, mas foi
deixado de lado por ser extremamente pobre de recursos.

A outra ferramenta escolhida foi o NeuralWorks para implementar a rede Direta.
Essa opcao foi feita, por ser essa uma ferramenta bastante pratica e facil de ser utilizada.
Por isso, tornou a implementacao da rede extremamente rapida, que no momento era
de singular importancia. Como o NW é totalmente parametrizado, pode-se dar todas

as caracteristicas desejadas a rede gerada.



Capitulo 7

Implementacao da Rede Direta

4

A Rede Direta foi implementada na ferramenta “NeuralWorks Professional II Plus’
pois é uma ferramenta facil e rapida para se implementar RNA desse tipo.

Utilizou-se como parametros para implementar tal rede o seguinte:
1. Trés camadas foram utilizadas na rede:
e A de Entrada, com 17 (desessete) neuronios, correspondendo a cada um dos

sintomas utilizados na base de dados;

e A de Saida, com 3 (trés) neurdnios, correspondendo as doengas a serem

diagnosticadas;
e Uma camada interna, com 5 (cinco) neurdnios, escolhidos euristicamente e

apos alguns testes com diversos valores.

2. O algoritmo de treinamento utilizado foi o de retropropagacao, com uma base de

32 (trinta e dois) casos clinicos para treinar a rede.

3. Utilizou-se também a funcao de transferéncia Tangente Hiperbodlica, para manter-

se os valores sempre entre 1 e -1.

4. Foram utilizados 20.000 (vinte mil) passos para o treinamento. Para todos os
testes utilizou-se esse parametro, porém a rede costumava estabilizar o treina-

mento com pouco menos de 10.000 (dez mil) passos.
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Na Figura 7.1 apresenta-se os principais parametros utilizados para configurar a

rede em questao.

Back Propagation
## PE= Learn Rule Transfer

Input g

Hid 1 | TanH
Hid 2 [i .
Outputs; . - ]

U Conmect Prior 0O Gaussian Init.
O Auto—Assoc. OMinimal CoW ig.

O Linear Output HHinMax Table
O SoftHMax Output O Bipolar Inputs

O Fast Learning 0O Cascade Learn

O Logicon Projection Network (TH)
Epoch Set Epoch From File

Figura 7.1: Janela do NeuralWorks com parametros

Apresenta-se na Figura 7.2, a forma da rede ap6s ter sido treinada com 24 (vinte e

quatro) casos.

Os testes realizados foram seguindo a seqiiéncia prevista na metodologia, porém
pequenas alteragoes foram feitas, como no nimero de exemplos de treinamento utiliza-
dos para comecar os testes. O primeiro teste foi executado com o treinamento da rede
numa base de apenas 2 (dois) casos, por ter-se percebido um bom indice de acertos
no treinamento com os 6 (seis) casos previstos para o primeiro teste na metodologia

proposta. Também alterou-se o incremento no nimero de casos dos testes a cada
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novo teste, utilizando-se aqui um incremento de 2 (dois) casos, ao invés dos 3 (trés)
propostos.

Desta forma, o primeiro teste foi executado com a rede treinada com 2 (dois) casos,
o segundo com 4 (quatro), o terceiro com 6 (seis) e assim por diante, ate atingirmos o
total de casos da base de treinamento, isto é 32 (trinta e dois) casos.

A cada treinamento efetuado, fez-se o teste com os 18 (dezoito) casos separados na
base de testes. Casos estes, nao utilizados na base de treinamento.

Tabelas foram geradas com os resultados obtidos em cada um desses testes, para que
fosse possivel montar o gréfico apresentado na Figura 7.3, relacionando o percentual

de acertos da rede com o nimero de casos utilizados em seu treinamento.

Evolucao [Bede Direta)

—4— NPEx

Percentual de Acerto
=
=

l:l'l:":l I I I I I I I I I I I I I I I I
2 46 81012141612 20 2224 26 28 30 2

MPde E<xemplos do Treinamearnto

Figura 7.3: Grafico de evolugao da rede Direta com 5 neurdnios

Outros testes foram realizados, um deles alterando o nimero de neurdnios da ca-

mada interna para 3 (trés) ao invés dos 5 (cinco) do teste anterior. O gréfico apresen-
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tado na Figura 7.4, apresenta o resultado para esse novo teste. Novamente relacionando

o percentual de acertos da rede com o nimero de casos utilizados em seu treinamento.

Percentual de Acerto

100,00 -

0,00

Evolucao [Rede Direta)

4 N°Ex

2946 8 1012131615 20 L2225 28 3052

MN'de E<emplos do Treinamento

Figura 7.4: Gréfico de evolucao da rede Direta com 3 neurdnios

Com estes teste, observou-se que a rede direta conseguiu um bom desempenho,

mesmo com poucos exemplos no treinamento. Os indices de acerto estabilizaram-se

em torno dos 80 (oitenta) por cento, ja com poucos exemplos, como pode ser visto nos

graficos.



Capitulo 8

Critica de Utilizacao da BAM

8.1 Introducao

Em funcao da maioria das ferramentas de RNA verificadas nao apresentarem o codigo
ou a forma (explicita) de como sdo implementadas, tornando-se “caixas-pretas” para
quem as estd utilizando, optou-se por implementar a RNA. A ferramenta escolhida
para tal tarefa, foi o MATLAB, por apresentar as condi¢oes necessarias e uma grande
facilidade na manipulagao de matrizes, essencial para a implementacao de RNA. Além
disso, tabém possui uma série de fungoes prontas, que auxiliam na geracao dos codigos

em tal tarefa.

8.2 Implementacao da BAM

Segundo Cohen/Grossberg, uma BAM alcangard a estabilidade se sua matriz de conexoes
for simétrica e sua diagonal principal nula [49, 17].
Baseado na proposta de Cohen/Grossberg, assim como nos trabalhos De Azevedo [20]
e, posteriomente, Sigaki [88], resolveu-se implemetar a RNA BAM utilizando, para isso,
o MatLab. Verificou-se, entao, que a rede nao apresentava estabilidade, ficando sempre
numa variagao ciclica entre os valores maximos e minimos das excitagoes dos neuronios.
Em virtude desse fato, partiu-se para uma verificacao mais detalhada a respeito

do motivo que levara a RNA a tal instabilidade. Apds diversos testes e tentativas de
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alteracoes nos pesos da rede, como por exemplo, utilizando apenas valores variando
entre 0 e 1 ou entre -1 e 1 ou ainda 0.95 e -0.95 para tentar que nao saturasse nos
extremos, confirmou-se que realmente nao estava ai o problema. O problema nao era
com o nivel de excitacao dos neuronios, mas supunha-se que estivesse relacionado aos
pesos da matriz de conexoes.

Verificou-se detalhadamente esta matriz, para constatar se nao havia passado de-
sapercebidamente alguma inconsisténcia em seus valores ou na montagem da mesma,
uma vez que, esta é montada automaticamente, partindo da BA. Como essa deve ser
uma matriz simétrica, poderia estar ai o motivo da inconsisténcia. Mais uma tentativa
frustrada ocorreu, pois os dados estavam corretamente apresentados na matriz, sem
nenhum problema com simetria ou qualquer outro problema correlato.

Tentou-se novamente, verificar se a implementacao estava realmente seguindo a
forma e metodologia corretas. Apos ter sido verificado com detalhes a maneira como foi
implementada a BAM, constatou-se nao haver erros, pois apresentava-se um vetor (u)
com os dados de entrada, excitando ou nao os neurénios correspondentes. Submetia-se
ao produto desse vetor com a matriz de pesos (W) passando o seu resultado por uma
fungao de ativagao tangente hiperboélica (f), obtendo-se como saida um vetor (y) num

tempo posterior ao da entrada (k + 1).

y(k+1) = f(Wou(k)) (8.1)
Se a rede é recursiva, seu modelo serd de uma equacgao de estado discreta, ou seja;
x(k+1) = F(x(k),u(k)) (8.2)

Para entender melhor os problemas de estabilidade, recordou-se os conceitos de
estabilidade com seus varios conceitos correlatos e que sao validos para sistemas lineares

e nao lineares. Esse estudo iniciou com a revisao da teoria de estabilidade de Liapunov.

8.2.1 Teoria de Estabilidade

O estudo de estabilidade de sistemas nao-lineares, por consideracoes de energia, achou

uma grande aplicacdo no campo de RNA. Em particular, o segundo método de Lia-
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punov parece ser uma certa aproximacao geral. A idéia bdsica se preocupa com o estudo
de uma funcao V, andloga, mas nao precisamente igual, para a energia armazenada do
sistema, sendo examinada como uma funcao de tempo. Para provar estabilidade é su-
ficiente mostrar que a funcao V aproxima zero como aproximacgoes de tempo infinitas.
A funcao V é sempre utilizada em sistemas lineares mas, as vezes, é dificil encontra-la

em sistemas nao lineares.

O Conceito de Estabilidade

Informalmente, estabilidade refere-se a um sistema que tem seu funcionamento inal-
terado quando esta sofrendo alguma interferéncia externa. Nestes conceitos existem
varios pontos que devem ser discutidos antes que uma definicao precisa de estabilidade

possa ser apresentada. Sao eles:

1. Como estabilidade envolve a idéia de uma possivel troca no estado ou saida do
sistema, o sistema deve ser pelo menos um sistema temporal para fazer sentido
falar de estabilidade. Em outras palavras, um sistema estatico nao pode ser

estavel ou instavel;

2. O funcionamento preciso, deve ser declarado. Por exemplo, as duas declaragoes

que seguem, referem-se a conceitos diferentes:

e A temperatura de um mamifero é estavel. Neste caso é um valor estavel.

Esté se lidando com a estabilidade de um ponto de equilibrio;

e Observando as tomadas de pressao intra-ventricular, observa-se que os sinais
apresentam um comportamento estavel. Neste caso este nao é um valor
estavel, mas a forma de um sinal de tempo ou uma trajetoria que é estavel.

Estd se lidando com a estabilidade de uma trajetoria;

3. A importancia da interferéncia externa. Considerando os dois exemplos apresen-
tados anteriormente, é conhecido que a temperatura de um mamifero é estavel

mas perde sua estabilidade se o animal é exposto a temperaturas muito baixas, e
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no caso de pressao intra-ventricular e contracoes extra-sistolicas podem perturbar

a estabilidade do funcionamento;

4. A duracao da perturbacao também é importante. E completamente diferente
falar sobre estabilidade durante a presenca de uma perturbacao ou se estd in-
teressado em saber se depois de ocorrida uma perturbacao, o sistema é capaz
de recuperacao. Como um exemplo, suponha um mamifero sendo mergulhado
na agua. A perturbacao é a falta de respiracao. O resultado é completamente

diferente seguindo o tempo, o mamifero nao pode respirar!

Existem varias condicoes diferentes sob as quais é possivel falar de estabilidade
admitindo ter varios conceitos relacionados a estabilidade.

Comeca-se apresentando a definicao proposta por Liapunov em sua tese de doutorado
(1892). Esta defini¢do ¢ valida para sistemas lineares e nao lineares e se refere a esta-

bilidade de um ponto de equilibrio.

Definicao 8.2.1 Ponto de Equilibrio: Suponha um sistema onde sua entrada € nula
para todo o tempo maior que um certo tempot =T. O valor de estado do sistema (g €
X) é um ponto de equilibrio do sistema sseYA > T tem-se x(T) = xy — x(t) = xo.

Existem Conceitos andlogos referentes a saidas de sistemas.

Definicao 8.2.2 Trajetdria de Equilibrio: Suponha um sistema onde sua entrada
¢ nula para todo o tempo maior que um certo tempo t =T. Se o estado do sistema €
periodico YVt > T', diz-se que 0s valores do estado do periodo constituem uma trajetoria

de equilibrio. Existem Conceitos andlogos e se refere a saida do sistema.

Definicao 8.2.3 Estabilidade de Liapunov: Considera-se um sistema com entrada
u e saida y. O sistema € dito estdavel se dado um nimero positivo €, € possivel achar
outro n positivo tal que se o sistema tem entrada nula ¥t > 0, se as condigoes iniciais
do estado estio dentro de uma esfera de raio €, ld existe um T para qual o estado

YVt > T pertence a uma esfera de raio n.
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Definicao 8.2.4 Estabilidade Local: Um ponto de equilibrio (uma trajetdria) é dito
ser um local estdvel se existe um conjunto aberto incluindo o ponto de equilibrio no qual,

todas as condicoes iniciais correspondem a um comportamento estdvel do sistema.

Definicao 8.2.5 Dominio de Estabilidade: O dominio de estabilidade de um ponto
de equilibrio (uma trajetdria) é o conjunto de ponto que corresponde as condigoes ini-

ciais para as quais o sistema € estdvel.

Definicao 8.2.6 Estabilidade Global: Um sistema é dito globalmente estdvel em
uma regiao, se € estdvel para todas as condicoes iniciais pertencendo a pontos mesta

regiao.

Definicao 8.2.7 Estabilidade de uma Trajetoria: A definicdo de estabilidade de
uma trajetoria seque a definicdo de estabilidade de um ponto de equilibrio proposta por
Liapunov. De um modo semelhante, é possivel ter os conceitos de estabilidade local,

dominio de estabilidade e estabilidade global que se referem a uma trajetoria.

Nas secoes que seguem, serao apresentados o primeiro e o segundo métodos de Lia-
punov. O primeiro método também é chamado Método Indireto porque para concluir
sobre a estabilidade de um sistema é necessario seguir um caminho indireto - pela
solucao do sistema. Semelhantemente o segundo método também é chamado Método
Direto porque a conclusao de estabilidade do sistema é obtida sem passar pela solucao,

de um modo indireto.

Primeiro Método de Liapunov

Liapunov divide o problema geral analisando a estabilidade de sistemas nao-lineares
em duas classes. A primeira classe consiste em todos esses métodos nos quais a equagao
diferencial do sistema é resolvida em geral ou em particular. A solucao é examinada e
a estabilidade ou instabilidade é notada. Liapunov nao teve nada a dizer de particular
importancia relativo a solucao destas equacoes diferenciais nao lineares, com talvez

uma excecao. Ele mostrou que freqiientemente a solucao deve ser buscada na forma de
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uma série e deve ser provada por meio do segundo método que em muitos sistemas a
solucao apenas da primeira aproximacao se dard usando informacao de estabilidade.
Uma aproximagcao de primeira ordem, ou seja o desenvolvimento em série de Taylor

da equacao 8.2 resulta em:

x(k+1) = Az (k) + Bu(k) (8.3)

Se a rede for de neuronios continuos, tem-se um sistema de equacoes diferenciais e

um sistema analogo de equagoes, s6 que agora se trata de um sistema normal.

Definicao 8.2.8 Estabilidade de James: Um sistema linear é estdvel se para toda
entrada limite corresponde uma saida limite. A palavra limite quer dizer uma funcao
de tempo para qual existe um numero real suficientemente grande tal que, o modulo do

valor da funcdo sempre € mais bairo que este numero.

Definicao 8.2.9 Estabilidade de Bode: Um sistema linear é estavel se seu com-
portamento autonomo (solugio quando a entrada é nula para todo o valor de tempo)

nao contém qualquer modelo cuja amplitude aumente com tempo.

1. A solucao de um sistema linear quando a entrada é nula pode ser expressa como

a soma de varias funcoes, cada uma chamando um modelo do sistema.

As definicoes de James e Bode, se referem a sistemas lineares. Porém as condicoes
sao diferentes: James considera um sistema com entrada nao nula (chamou um
sistema for¢gado) e Bode um sistema auténomo (similarmente chamou um sistema
nao forgado). Esta diferenga faz alguns sistemas serem considerado diferente-
mente estaveis ou instaveis seguindo James ou Bode. Estes sistemas sao sistemas
que possuem um modo oscilatorio exterior sufocado - se eles recebem uma entrada
com a mesma freqiiéncia do modo, a saida se torna uma oscilagao crescente até
a destruicao do sistema, um comportamento tipicamente instavel. Um exemplo

¢ a possibilidade de quebrar um vidro por um som.

2. Em alguns manuais do exército era recomendado para nao cruzar pontes cami-

nhando ritmicamente porque é possivel que a freqiiéncia seja igual a da ponte.
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Esbogo do Segundo Método

As vezes é possivel obter informacao de estabilidade sobre um sistema sem resolver
as equacoes diferenciais que descrevem este fato. O critério de Routh-Hurwitz prove
uma aproximacao para sistemas lineares. Por certas manipulacoes dos coeficientes da
equacao caracteristica do sistema é possivel determinar, sem resolver a equacao de fato,
se os polos do sistema estao a direita ou meio a esquerda do plano. As vezes é possivel
formar func¢oes do sistema de equacoes e de tempo que possui certas propriedades
desejaveis.

A teoria de equilibrio de Lagrangian, para o qual o negativo da energia potencial
do sistema esta em um maximo, prové um exemplo. Tem-se estabilidade se a funcao
de potencial-energia tem certas propriedades. Liapunov escreveu o agrupamento dos
métodos nos quais uma funcao especial é gerada e é examinada para estabilidade em
vez de solucao das equagoes do sistema para a sua segunda classe. Sua contribuicao
principal foi o desenvolvimento de varios teoremas que, quando aplicada a uma funcao
de Liapunov ou funcao V do sistema, indicara estabilidade ou instabilidade.

Porque esta aproximacao gera informacao de estabilidade sem a necessidade de
resolver as equacoes de sistema, as vezes é chamado o método direto. O principal
problema para aplicar o segundo método para sistemas de controle automaticos nao-
lineares é a construcao da funcao V. H& algumas regras gerais para este processo,
embora as pesquisas atuais aumentem as classes disponiveis. Agora é possivel incluir
todos os sistemas de uma s6 volta (loop) com um valor simples nao-linear em uma
classe geral, e algum progresso foi feito com a nao-linearidade de tipo-derivado. Para
fazer uma anadlise serve como um grande escopo de possibilidade, é desejavel adotar
um padrao ou forma canonica.

Este conceito era usado com sistemas descritos por um conjunto de equacoes dife-
renciais lineares no capitulo precedente e provara com sucesso nos sistemas nao lineares.
Sempre é possivel expressar as equacoes de um “nth” autonomo - sistema nao lineares
ordenados na forma das “n” primeiras equagoes nao lineares ordenadas em lugar de,
talvez, formas mais comuns de uma tnica (nth) equagao diferencial nao-linear ordenada.

Este conjunto de “n” equacoes pode ser expressa em termos de divergéncias sobre algum
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ponto operacional estatico.

As funcoes X7, ...

a condicao

% = X1(£U1,---axn)
% = Xo(z1,..., Tp) (8.4)
d(fiv_tn — Xn(xl,...,a;‘n)

, X, podem ser, em geral, qualquer funcao nao linear que satisfaca

para (8.5)

Por certo, operagoes como a aplicacao do teorema de Krasovskii serda requerido

posteriormente, que as fungoes nao lineares sejam diferenciaveis. As varidveis x4, ..., z,

sao varidveis de estado. A fungdo V serd construida usando as varidaveis de estado

X1, T, ..., T, ou as fungoes Xy, Xs,..., X, das varidveis de estado. Na aplicacao dos

teoremas de Liapunov, as condi¢oes de estabilidade obtidas a partir da funcao particular

V sao, em geral, suficientes mas nao necessarias. Além disso a funcao de Liapunov para

um sistema particular nao é unica. Estes fatos conduzem a varias conclusoes:

1. Deveria uma funcao particular V' falhar para mostrar que um sistema particular

é estavel ou instavel. Nao ha garantia que qualquer outra funcao nao poderia

ser encontrada que demonstra estabilidade ou instabilidade. Em outras palavras,

fracasso do teorema de estabilidade ou instabilidade sob qualquer condicao de-

terminada nao implica a conversao;

2. Deveria uma funcao particular V' demonstrar a estabilidade de um sistema nao

linear, e a partir desta fungao V' certamente limites de estabilidade dos parametros

do sistema tem sido derivadas. Nao ha garantia que excedendo estes limites na

verdade causarao ao sistema instabilidade. Em outras palavras as exigéncias de

estabilidade sao, quase sem excecao, rigorosas demais.
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Adicionalmente, deveria ser notado que, como sempre em sistemas nao-lineares,
a estabilidade é definida aqui para um sistema nao forgado. (Uma excegao é um
caso especial no qual Malkin provou estabilidade total em uma classe de sistemas
estaveis assintoticamente globais.) As relac¢oes de Eq. 8.4 deste modo representam um
sistema de ordem “n” sob qualquer condicao inicial, mas sem forcar funcao e parametros
estaciondarios.

Com ajuda dos teoremas demonstrados abaixo, o exame de estabilidade de um sis-
tema de controle pode tomar lugar, nao s6 para pequenos, mas também para grandes
divergéncias de equilibrio. A aplicabilidade destes teoremas estd limitado s pelo al-

cance definido de aplicabilidade dos sistemas de equagcoes.

O Conceito de Definicao de Sinal

Defina uma funcao das variaveis de estado como:

V =V(x1, 22, ..., Tp) (8.6)

As variaveis x1,...,x, sao coordenadas linearmente independentes do espaco de
estados n-dimensional. Quando n = 2, tem-se um plano de estado, ou fase do plano,
se uma das coordenadas ¢é derivada da outra. A funcao V tem um valor definido a
cada ponto neste espaco. Com certeza valores das coordenadas da funcao V' sao zero
(por exemplo a 21 = 29 = ... = x, = 0), e em uma certa regiao sobre estes pontos é

continuo.

Definigao 8.2.10 A fun¢ao V' € conhecida como definida positiva ou definida negativa
em uma determinada regiao sobre a origem se todos os pontos nesta regidgo tem o mesmo

sinal (positivo ou negativo), e exceto a origem, ndo estd em nenhuma parte zero.

Definigao 8.2.11 A fun¢ao V € conhecida como semidefinida se tem o mesmo sinal
ao longo da regiao exceto em certos pontos nos quais € zero, além disso deve ser zero

na origem. (Nds desejamos V(0) =0 de forma que a origem é um minimaz.)

Definigao 8.2.12 A func¢do V' é conhecida como indefinida se em determinada regido

sobre a origem assume sinais variados.
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Estas sao as definicoes habituais achadas em livros de dlgebra linear. Porém, sao
uteis na ordem para simplificar o uso em casos praticos para restringir um pouco mais

o conceito habitual de defini¢ao. As restri¢oes sao:

e Primeiro, para ser uma funcao definida deve ser zero na origem;

e Segundo, definicdo em um sentido global é compreendida a menos que, caso

contrario, declarada;

e Terceiro, uma funcao V' definida globalmente positiva (negativa) tem que ir para o
méximo (minimo) infinitamente, quando qualquer ou todos dos seus argumentos

tendem a infinito;

e Finalmente, para definicoes finitas, a regiao na qual a funcao V' é definida deve

ser fechada e deve incluir a origem.

Serao dados exemplos de todos os trés tipos de fungoes. Deixen =2 e V = xl + 3.
Esta é uma funcao positivo-definida desde que qualquer lugar no plano z;x5 a funcao

V' é positiva, exceto quando x; = x5 = 0. Similarmente, para qualquer n arbitrario,

V=xl+.+22 (8.7)

é positivo definida e

V = —(z7 +23) (8.8)

é negativo definida. Esta claro que o negativo de uma funcao positiva definida é
uma funcao definida negativa.

Considere a funcao

V =% + a5 (8.9)

para n = 3. Isto nao esta definido porque é nulo para um x3 arbitrario se x; = x5 =
0, isto é, ao longo do eixo x3. Isto ocorrendo, entao, a funcao é positiva semidefinida.

Finalmente, a funcao,
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V= T+ To (810)

¢ indefinida até mesmo para n = 2, desde que seja positiva para todos os pontos a

direita da linha x;y = —z5 e negativo para todos os pontos a esquerda desta linha.

Primeiro Teorema de Liapunov

O estudo de sistemas lineares e o critério de estabilidade deles sao interessantes até
mesmo em casos nao lineares devido ao teorema de Liapunov em estabilidade local.
Este teorema de estados que estuda o comportamento de um sistema nao linear perto
de um ponto de equilibrio, pode ser dito que o sistema nao-linear é estavel de instavel,
se o sistema linearizado é assintoticamente estavel (a resposta livre vai zerar quando o
cronometro incrementar) ou instavel. No caso de um sistema linearizado estdvel mas
nao assintoticamente (ex: o caso de um centro 0, nada pode ser concluido sobre o
comportamento do sistema nao-linear estudando somente a aproximacao linearizada
disto.

A prova deste teorema é muito simples. Considera-se um sistema nao linear definido

pela equacao de estado abaixo e F' uma funcao analitica.

d
%:F@mw) (8.11)
Sob estas condicoes é possivel escrever a expansao da série de Taylor perto da origem
desta funcao. Tem-se:
dz F'(0)  F"(0)

@ _ g 5 12
g = PO+t (8.12)

Como o denominador dos varios termos desta expansao aumenta tao rapido quanto o
fatorial dos naturais, pode ser esperado que o termo dominante seja o primeiro. Isto
conclui a prova.

Também ha um dito método direto de Liapunov.
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Método Direto dos Teoremas de Liapunov na Estabilidade e Instabilidade

de Sistemas nao-Lineares.

O método direto de Liapunov inclui o teorema de estabilidade e instabilidade.

Qualquer funcao

V =V(xy, 29 ...,2,) (8.13)

de sinal definido é chamada uma funcao de Liapunov se é zero para x; = x5 = ... =
rn, = 0 e se todos esses argumentos x, xs, ..., T,, a0 as solucoes do sistema de Eq. 8.4.

A expressao geral durante o tempo derivado de uma funcao V' de n argumentos é:

d_V—a_Vﬂ_Fa_V@_F _|_8den
dt  Oxy dt  Ory dt ~~ Ox, dt

Usando a equacao de estado, definindo a dinamica do sistema da Eq. 8.4, tem-se:

(8.14)

ov ov ov
W=—X+—Xo+..+—X, 8.15
81'1 L+ 81‘2 2+ * axn ( )
Onde X, ..., X,, sao funcoes conhecidas de xi,xs,...,z,. Assim, a funcao de W

é, como é V, uma funcao de varidveis de estado e vai zerar a origem do espaco de
estado. O conceito de definicao de sinal assim aplica-se igualmente W. O teorema de

estabilidade pode ser declarado como segue:

Teorema 8.2.1 Para um sistema da ordem de “nth” descrito pelas suas equacoes de
estado. Se uma funcio V de sinal definido pode ser selecionada tal que seu tempo W
derivado também estd definido e de sinal oposto, o sistema determinado é estdvel assin-
toticamente em uma regido suficientemente pequena que inclui a origem. Se a funcao W
somente € semidefinida e de sinal oposto, o sistema € estdvel mas nao necessariamente

estdvel assintoticamente.

Pode ser possivel obter tal como uma funcao W somente sobre uma regiao finita;
neste caso a prova de estabilidade estende-se somente sobre esta regiao.

Este teorema é suscetivel a uma demonstracao geométrica bastante simples. As-
suma para simplicidade um sistema de segunda ordem. Para n = 2 a equacao de estado

pode ser escrita como:
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b — X
= A1\T1, T2
dt ( ) (8.16)
% = X2($1, 302)
Deixa-se levar como funcao V uma familia de elipses, um para cada valor de V,

com parametros 'a’ e 'b’. Assim

V = a’z] + b’x) (8.17)

Os parametros 'a’ e 'b’ sao coeficientes. Isso deve ser determinado de tal modo que
a funcao V alcance valores constantes sucessivamente maiores. Para V' = 0 nds temos
a origem do espaco de estado. Para os outros valores elipses concéntricas. Para ter
estabilidade é suficiente que a trajetoria definida pelas equacoes de estado atravesse
cada uma das elipses na direcao da origem, ou em outras palavras, seu tempo derivativo

deve ser negativo.

120,00 -
100,00
20,00
60,00
40,00
zn.nn-'\\\

0.00 4771111

A3 012 345 6 7 8 8910

Figura 8.1: Uma funcao definida positiva
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A primeira destas funcoes descreve a origem do espaco de estado, e as funcoes
restantes descrevem superficies elipsoidais no estado Figura 8.1. Superficies de cons-
tantes V' para constantes sucessivamente maiores, V = 0 C1C5Cs5, ...

Se W é definido negativo isto é, se dV/dt < 0, o ponto de estado doente para
qualquer condicao inicial deve mover-se na direcao de valores menores de V', isto é,
para a origem. Isto significa que divergéncias de ponto de equilibrio dado no curso
transitorio, e o sistema ¢é assintoticamente estavel. Por analogia esta demonstracao
pode ser estendida a sistemas de ordem 'n’. Porém, se a funcao W nao esta definida mas
so semidefinida, a trajetéria do ponto de estado nao corta alguma superficie particular
V = C; mas antes pode tornar-se tangente a isto, nos pontos ao qual W = 0. Torna-se
necessario demonstrar que o ponto de estado nao pode permanecer no ponto ao qual
W =0, mas deve continuar em direcao a origem, se estabilidade assintdtica e nao mera
estabilidade sera provado.

Isto nao é dificil de fazer por argumentos fisicos, ou outros meios, em muitos casos
praticos; ou, o segundo método de Liapunov pode prover esta ajuda. Se um teorema
de Liapunov somente prova estabilidade assintética, uma funcao W definida pode ser
encontrada.

O segundo teorema de Liapunov, ou denominado teorema de instabilidade, pode

ser declarado como segue:

Teorema 8.2.2 Para um sistema de ordem ’'n’ descrito pelas equacoes de estado, se
existir uma funcio V' de real-valor continuo (1, ..., x,) com tempo derivado dV/dt = W

definido negativo, entao:
1. O sistema é instavel na regiao finita para aquele V' que nao é positivo semidefinido;

2. A resposta do sistema ¢ ilimitada como ¢ — oo se V' nao é nenhum semidefinida
globalmente positiva. Invertendo os sinais ao longo da definicao nao muda o

significado;

Por causa dos negativos envolvidos, este teorema nao ¢ talvez tao transparente

quanto o primeiro, mas novamente suas correcoes podem ser mostradas graficamente.
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Para um determinado sistema de segunda-ordem uma certa funcao V' indefinida
pode ser encontrada, tal que seu W derivado é definido positivo. Aslinhas de V(xq, z5) =
C; pode ser organizado no plano de estado como mostrado na Figura 8.1. As linhas
ingremes correspondem ao valor V' = 0 e separa o plano de estado em regioes nas quais
V<0eV>0.

Considere uma condicao arbitraria inicial representada na Figura 8.1 através do
ponto M. Desde que em todos os lugares W = dV/dt > 0, o ponto de estado M muda
continuamente na direcao de valores crescentes de C; ; assim, pode aproximar a origem
durante um tempo, mas eventualmente tende para infinito. O sistema é instavel.

Deveria ser notado que o teorema de instabilidade é de certo modo mais poderoso
que o teorema de estabilidade, desde que sempre é possivel selecionar uma funcao W
definida negativa. Entao, se uma funcao V' formal pode ser obtida e se as condicoes para
instabilidade nao estao satisfeitas, as condicoes para estabilidade sao automaticamente
encontradas, considerando que fracasso para conhecer o critério de estabilidade nao
implica a conversao. Infortunamente, as vezes, é muito dificil de achar a funcao V'
formal para um determinado W. Porém, esta técnica pode ser usada no caso especial

de sistemas lineares.

8.2.2 A instabilidade na BAM

Apos essa revisao da teoria de estabilidade, partiu-se para os testes referentes a matriz
de conexdes, com o intuito de provar ou nao a teoria de Cohen/Grossberg quanto a
estabilidade do sistema, verificando se este é ou nao estavel.

Pode-se verificar se um sistema ¢ instavel ou estavel verificando por método indireto
se a solugao aumenta ou nao. Se a solucao cresce com o tempo indefinidamente é porque
o sistema ¢ instavel, ao modo que se a solu¢ao nao cresce com o tempo, é porque o
sistema é estavel. Ou seja, se as variaveis de estado do sistema forem diminuindo
progressivamente, o sistema é estavel.

Se dado um sistema de tempo discreto k = 1,k = 2,k = 3, onde k € [N] a cada
instante existe um vetor estado do sistema. Esse vetor deve ter suas componentes

diminuindo progressivamente. Se colocar uma entrada ele nao vai tender a zero, mas
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vai tender para um ponto.

Para verificar se o modelo de um vetor é menor que outro, multiplica-se esse por
uma matriz que faca com que ele se reduza. Vamos supor que esse vetor seja expresso
por uma base tal que essa matriz fique diagonal. Neste caso a primeira componente
nao é mais a excitacao do primeiro neurdénio, mas ele pode ser obtido através de uma
transformacao de coordenadas.

Se o sistema é discreto e os valores proprios forem menores do que um, a componente
seguinte serd menor do que um. Valores préprios sao os que aparecem quando se
diagonaliza a matriz. Estabilidade de sistema discreto tem valor préprio em moédulo
menor do que um.

Em sistemas nao-lineares acontece de ser instavel em uma regiao mas tem um limite
de estabilidade, quando chega num certo ponto ele nao continua, é limitado. Isso é,
toda nao-lineariedade tem uma saturacao.

Isso esta relacionado a sistemas lineares. Quer dizer estabilidade do ponto de
equilibrio de acordo com o primeiro teorema de Liapunov, que diz que estabilidade
de um sistema nao linear em um ponto de equilibrio é dado pela estabilidade do sis-
tema linearizado em torno desse ponto.

Partindo-se do principio de que uma rede BAM deve ser estavel se sua matriz
de conexoes for simétrica (W;; = Wj;) e sua diagonal principal for nula (W;; = 0),
conforme apresentado por Cohen [49, 17], nao havia motivos para estar ocorrendo a
instabilidade da rede.

Comecou-se entao a fazer testes para tentar confirmar se realmente a matriz de
pesos era estavel. Para isso, verificou-se os seus valores préprios. Os valores préprios
de uma matriz quadrada, em médulo devem ser menores do que 1 (um) para que esta
seja estavel.

Porém, esse teste nos mostrou que essa matriz possui valores préprios, em maddulo
maiores do que 1, chegando a aproximadamente 13 (treze) para alguns valores, longe do
esperado, que seriam valores menores do que 1 para que a rede permanecesse estavel.

Mostra-se aqui um exemplo provando esse fato. Nao serd utilizada a matriz origi-

nalmente testado, como matriz de conexoes da rede BAM apresentada nesse trabalho,
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pois esta é muito grande e seria dificil representa-la em sua totalidade em uma pagina.

A matriz A apresentada na Equacao 8.18 satisfaz as condigoes do teorema de Gross-

berg; porém, seus valores proprios mostrados na Equacao 8.19, nao satisfazem como

valores préprios nem para valores de uma sistema continuo, nem para um sistema

discreto. Como esses valores proprios crescem ultrapassando em moédulo o valor um,

constatou-se que realmente a rede nao poderia estabilizar.

-0.9

0.5

Os valores préprios da matriz A calculados pelo MatLab sao (Equacao 8.19):

eig(A) =

0.0 —0.9 —03 05|
0.0 —0.2 08
03 —02 00 —0.5
08 —0.5 0.0 |

0.8296 |
1.0570
—0.4071

| —1.4795

(8.18)

(8.19)

Baseado nesses testes, e contradizendo o Teorema de Cohen/Grossberg, constatou-

se que nao basta a matriz ser simétrica e sua diagonal principal ser nula para que a

rede BAM seja estavel. Com isso, verifica-se que deve haver mais alguma condi¢ao nao

explicita no Teorema de Cohen/Grossberg, para que se alcance a estabilidade da rede.



Capitulo 9

Conclusoes

9.1 Rede BAM

Com respeito a implementacao da rede BAM, nao foi possivel implementa-la com
sucesso, tendo em vista a incapacidade de manteé-la estavel. Foram feitos testes com o
objetivo de confirmar a estabilidade da rede, contudo os resultados obtidos foram uma
rede totalmente instavel, oscilando entre os valores méaximos e minimos das excitacoes
dos neuronios, quando o esperado era obter valores que tendessem a uma solucao.
Ou seja, preferencialmente um dos neuronios com seu valor crescendo tendendo a 1,
enquanto os demais estabilizando em niveis de ativagao mais baixos, obtendo, com isso,
uma resposta.

As simulagoes feitas levaram a concluir que os escritos de Cohen/Grossberg pos-
suem condicoes necessarias, mas nao suficientes para implementar a rede BAM de forma
estavel. Feitos os testes com a matriz de conexoes da rede, verificou-se que seus valores
proprios, em modulo, ultrapassam o limite de 1, gerando assim instabilidade a rede.
Pois para a rede estabilizar, seus valores préprios em modulo deveriam ser menores
do que 1 para redes de neuronios funcionando de modo assincrono e a tempo discreto.
Concluindo-se assim que, apenas implementando a rede com a metodologia apresen-
tada pelos referidos autores, nao foi suficiente para que esta estabilize e apresente os

resultados desejados.

98
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9.2 Rede Direta

Com os testes efetuados com a rede direta, constatou-se que essa, surpreendentemente,
apresentou um treinamento (aprendizado) extremamente rapido utilizando um nimero
muito pequeno de exemplos. Esperava-se, baseado nos trabalhos de De Azevedo, um
resultado menos animador. Segundo estudos realizados, para obter bons resultados
seria necessario treinar esta rede com um nimero maior de exemplos de treinamento.
Porém, com menos de 20 exemplos utilizados ja se conseguiu uma taxa de aprendizado
em torno dos 80% (oitenta por cento), fato esse que nao era esperado.

Um dos fatores observados, que contribuiram para o resultado do rapido apren-
dizado, foi o fato de a base de exemplos ser composta por dados que possuem seus

resultados de forma mutuamente exclusivos, facilitando assim a distin¢ao um do outro.

9.3 Analise Geral

Devido a impossibilidade de efetuar a conclusao por meio da comparacao entre as redes,
BAM e Direta, pelos motivos gerados pela instabilidade da primeira, como proposto
no inicio deste estudo, limitando-o assim a uma anélise simples do desenvolvimento e
das dificuldades das redes.

Decorrente do problema apresentado, parte desta dissertacao destinou-se a apre-
sentar as dificuldades de gerar um rede estavel para o exemplo proposto, tratando dos
motivos que nao permitiram a implementacao com sucesso da rede BAM, motivos estes
que deixaram esta rede instavel.

No que tange a aplicacao da Rede Direta, foi obtido sucesso, mais do que a ex-
pectativa estudada nos autores do assunto, devido a rapidez na geracao de resultados.
O trabalho apresentou a implementacao da rede, os testes executados com a mesma,
assim como, a analise dos resultados encontrados.

As dificuldades de implementar a rede BAM foram decorrentes da falta de apre-
sentacao de detalhamento nos trabalhos desenvolvidos até entao, relacionados a esta-
bilidades de Rede BAM. Levando-se a trabalhar a respeito de um assunto que, apesar

dos estudos jd realizados, merece ainda varias pesquisas antes da utilizacao pratica do
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assunto.

Detectou-se que o teorema de Cohen/Grossberg é geralmente apresentado com su-
posicoes implicitas e que uma matriz real de conexoes simétrica com diagonal principal
nula é condicao necessaria mas nao suficiente para a estabilidade de uma rede BAM.

Por fim, fica clara a intensao desse trabalho em realizar uma andlise comparativa
da aplicabilidade das redes BAM e Direta no exemplo de casos clinicos de reumatolo-
gia, impedido pela surpresa da incapacidade de obtermos uma rede BAM estavel. Nao
espera-se deste trabalho resultados conclusivos sobre o assunto, no entanto, a con-
tribuicao apresentada revelou a necessidade de intensificar os estudos que viabilizarao
a implementacao estavel das redes BAM. Gerando, com isso, um foco de debate no
assunto proposto para este trabalho, ficando esta questao a ser estudada mais profun-

damente no decorrer dos trabalhos académicos.



ANEXO 1

ARQUIVOSDE TREINAMENTO E TESTESDA REDE DIRETA
(NEURALWORKYS)

Arquivo TESTE.NNA: Arquivo com a base de testes da rede com 18 (dezoito) exemplos.

Esta é a base de dados de teste no formato texto como exigido pelo NeuralWorks.

- Cada uma das 17 colunas corresponde respectivamente aos sintomas/exames
relacionados na metodologia.

- A linha que inicia com o simbolo & corresponde aos 3 diagnosticos possiveis
correspondendo respectivamente as 3 doengas rel acionadas na metodol ogia.

- Ospesosvariam de—0.9 a 0.9 significando graus de inibico e ativagéo.
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& 0.0 0.0 0.9

-0.9-0.9-09 05-09 0.2 0.6-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.0 0.9 0.0

-0.9-0.9-09 05-09 0.2 0.4-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.0 0.9 0.0

-0.9-0.9-09 05-09 04 0.6-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.0 0.9 0.0

-0.9-0.9-09 09-09 0.6 0.6-0.9-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.0 0.9 0.0

0.9-09-0.9 09-0.9 0.2 0.6-09 0.9-09-0.9-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.9 0.0 0.0

-0.9-0.9-09 09-09 04 0.6-0.9-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.0 0.9 0.0



Arquivo TRIN32.NNA: Arquivo com abase de treinamento da rede com 32 (trinta e dois)

exemplos. Esta é a base de dados de treinamento completa no formato texto como exigido

pelo NeuralWorks.

- Cada uma das 17 colunas corresponde respectivamente aos sintomas/exames
relacionados na metodologia.

- A linha que inicia com o simbolo & corresponde aos 3 diagnosticos possiveis
correspondendo respectivamente as 3 doengas relacionadas na metodologia.

- Ospesosvariam de—0.9 a 0.9 significando graus de inibico e ativagéo.

09 09090509-09 04 04-09-09-09-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.0 0.0 0.9

-0.9-0.9-09 09-09-09 04-09 09-09-09-0.9-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.9 0.0 0.0

-0.9-0.9-09 05-09-09 04-09-09-09-0.9 09-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.9 0.0 0.0

-0.9-0.9-09 09-09 04 0.6 0.4-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.0 0.9 0.0

-0.9-0.9-09 05-0.9 0.8 0.8 0.6 0.9-0.9-0.9 0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.9 0.0 0.0

-0.9-0.9-09 05-09 04 0.8-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.0 0.9 0.0

09-09 0909090406 06-09-09-09-09-09-0.9-0.9 0.9-0.9
& 0.0 0.0 0.9
09090905090406-09-09-09-09-09-09-0.9-0.9 0.9-0.9
& 0.0 0.0 0.9

-0.9-0.9-09 05-09 0.8-0.9-09 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.9 0.0 0.0

-0.9-0.9-09 05-09 0.6-0.9 0.2 0.9 0.9-0.9-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.0 0.9 0.0

-0.9-0.9-09 09-09 0.2 0.8-0.9-0.9-09-09-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.0 0.0 0.9

-0.9-0.9-09 09-09 0.2 0.6-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.0 0.9 0.0

0.9-09-0.9 09-0.9 04-09-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9 0.9-0.9 0.9-0.9
& 0.0 0.0 0.9

-0.9-0.9-09 05-09 0.6-0.9 0.4 0.9 0.9-0.9-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9 0.9
& 0.0 0.9 0.0

0.9 0.9-0.9 0.9 0.9-09 0.4 0.2-09 0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9 0.9-0.9
& 0.0 0.0 0.9

0.9-09 09 09-09-0.9 06-09-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9 0.9-0.9
& 0.0 0.0 0.9

-0.9-0.9-09 09-09 0.6-0.9-09-09-0.9 09-0.9-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9
& 0.0 0.9 0.0

0.9 0.9-09 0.9-09 0.2 0.6 0.6-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9 0.9-0.9
& 0.0 0.0 0.9

-0.9-09-09 05-09 04 04 04 0.9-0.9-0.9-0.9-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.9 0.0 0.0

-0.9-0.9-09 05-09 0.6 0.6 0.4 0.9-0.9 0.9 0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.9 0.0 0.0

-0.9-0.9-09 0.9-09 0.6 0.6-0.9 0.9 0.9 0.9 0.9-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.9 0.0 0.0

0.9 0.9-09 0.9 0.9-09 0.6 0.6-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9-0.9 0.9-0.9
& 0.0 0.0 0.9

-0.9-0.9-09 09-09 0.6 0.4-0.9 0.9-0.9 0.9 0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9



& 0.9 0.0 0.0
-0.9-0.9-09 05-09 04-09-09-09-0.9 09 0.9-09-0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.9 0.0 0.0
-0.9-0.9-09 09-09 0.6 0.6-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.0 0.9 0.0
-0.9-0.9-09 05-09 0.6 0.4 0.4 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.0 0.9 0.0
0.9-09-0.9 09-0.9 0.4 06-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9 0.9-0.9
& 0.0 0.0 0.9
-0.9-0.9-09 05-0.9-0.9-09-0.9 09-0.9-0.9-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.0 0.9 0.0
0.9 0.9-09 05 0.9 0.2 0.6-0.9-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.0 0.0 0.9
-0.9-0.9-09 05-09 0.6 0.4-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.0 0.9 0.0
0.9 0.9-09 0.5-09 0.6 0.4-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9 0.9-0.9
& 0.0 0.0 0.9
0.9-09-0.9 09-0.9-0.9 0.4 04-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9
& 0.9 0.0 0.0

Arquivo TESTE32.NNR: Arquivo com os resultados obtidos apos o treinamento com a

base de 32 exemplos.

O NeuralWorks fornece os resultados no formato texto da seguinte forma:

- As 3 primeiras colunas correspondem aos resultados esperados e as 3 ultimas aos
resultados obtidos.

0.900000 0.000000 0.000000 0.898163 0.003381 -0.001418
0.000000 0.900000 0.000000 -0.007206 0.010845 0.895921
0.000000 0.900000 0.000000 -0.049032 0.949077 -0.001726
0.000000 0.900000 0.000000 0.213736 0.687695 -0.001225
0.000000 0.000000 0.000000 0.003665 0.018879 0.874617
0.900000 0.000000 0.000000 0.913741 -0.013051 -0.000870
0.000000 0.000000 0.900000 0.061997 -0.029010 0.900694
0.900000 0.000000 0.000000 0.897088 0.004253 -0.001142
0.000000 0.000000 0.900000 0.002013 0.000304 0.897276
0.000000 0.900000 0.000000 0.466241 -0.047424 0.898075
0.000000 0.000000 0.900000 -0.000939 0.000197 0.900459
0.000000 0.000000 0.900000 -0.000709 -0.000333 0.900476
0.000000 0.900000 0.000000 -0.043971 0.943818 0.001114
0.000000 0.900000 0.000000 -0.042545 0.942358 0.001034
0.000000 0.900000 0.000000 0.052514 0.849396 -0.001756
0.000000 0.900000 0.000000 0.000299 0.707634 0.187089
0.900000 0.000000 0.000000 0.304138 0.395549 0.054510
0.000000 0.900000 0.000000 -0.000413 0.763900 0.134200

Existem outros arquivos gerados com os resultados dos teste variando o nimero de casos
de 2 (dois) a 32 (trinta e dois) incrementando de 2 (dois) casos para cada novo teste.

A tabela a seguir mostra os resultados de todos os teste realizados com arede nas
configuragfes mostradas no desenvol vimento.



Saidas Experadas

02 Exemplos

04 Exemplos

06 Exemplos

08 Exemplos

0.900000

0.000000

0.000000

0.887952

0.000552

0.022705

0.914689

-0.013672

-0.002949

0.897250

-0.000057

0.002218

0.895835

0.025684

-0.013870

0.000000

0.900000

0.000000

0.473912

-0.014996

0.517730

0.068537

0.015944

0.797770

0.092380

0.068038

0.653354

0.000491

0.069344

0.829755

0.000000

0.900000

0.000000

0.884194

0.006043

0.020156

0.446529

0.633761

-0.014299

0.592483

0.612070

-0.036251

0.265394

0.763244

-0.021009

0.000000

0.900000

0.000000

0.891094

0.001073

0.011707

0.891690

0.014334

-0.003747

0.038737

0.859730

0.000627

0.037674

0.872469

-0.004382

0.000000

0.000000

0.000000

0.814936

0.006310

0.059648

0.387532

0.343917

0.039887

0.450688

0.139526

0.131653

0.640834

0.028624

0.162388

0.900000

0.000000

0.000000

0.884251

0.004032

0.023091

0.909692

-0.006828

-0.002465

0.908054

-0.006475

-0.001732

0.912572

-0.018019

0.010262

0.000000

0.000000

0.900000

0.642508

-0.010520

0.399151

0.197681

0.030057

0.635598

0.319649

0.029940

0.460335

0.081192

-0.007239

0.833006

0.900000

0.000000

0.000000

0.902220

-0.011329

0.017460

0.904831

-0.004290

0.000856

0.906235

-0.007872

0.001573

0.915214

-0.024835

0.023951

0.000000

0.000000

0.900000

0.826723

-0.010204

0.081076

0.057419

0.747207

0.043420

0.407620

0.131258

0.172028

0.313031

0.038849

0.472943

0.000000

0.900000

0.000000

0.793161

-0.015120

0.155033

0.612685

0.015612

0.221480

0.196041

0.012319

0.655536

0.279605

0.010290

0.608828

0.000000

0.000000

0.900000

0.346873

-0.010897

0.607324

0.096283

0.008687

0.782240

0.024753

0.001865

0.874151

0.021944

-0.011853

0.896116

0.000000

0.000000

0.900000

0.562597

-0.008530

0.367677

0.008995

0.341791

0.542857

-0.039041

0.695573

0.562838

0.003754

0.013455

0.886190

0.000000

0.900000

0.000000

0.896423

-0.001981

0.007138

0.901352

0.003817

-0.005946

0.041560

0.850237

0.003525

0.041477

0.879678

-0.006352

0.000000

0.900000

0.000000

0.896410

-0.001247

0.006668

0.901681

0.003257

-0.005626

0.060444

0.835873

0.000481

0.058102

0.869798

-0.007626

0.000000

0.900000

0.000000

0.891357

0.000696

0.011749

0.880666

0.033228

-0.006604

0.007572

0.894209

-0.001677

0.007269

0.894713

-0.001310

0.000000

0.900000

0.000000

0.883240

0.003107

0.004943

0.156934

0.833103

-0.024780

-0.035225

0.925515

0.030808

-0.016517

0.908510

0.014415

0.900000

0.000000

0.000000

0.898507

-0.015348

0.024112

0.845398

0.023254

0.019532

0.100400

0.668473

0.053649

0.121406

0.341708

0.248071

0.000000

0.900000

0.000000

0.882719

0.002570

0.005488

0.201923

0.808545

-0.025575

-0.032770

0.922643

0.027572

-0.012358

0.904368

0.014144

Saidas Experadas

1

0 Exemplos

1

2 Exemplos

1

4 Exemplos

1

6 Exemplos

0.900000

0.000000

0.000000

0.654021

0.322249

0.021454

0.576166

0.365789

-0.010222

0.149950

0.729607

0.005017

0.400368

0.612709

0.007547

0.000000

0.900000

0.000000

-0.044503

0.711078

0.560129

-0.013944

0.910770

-0.001802

-0.017059

0.906835

0.012421

-0.025368

0.920263

0.004617

0.000000

0.900000

0.000000

0.018622

0.896522

-0.009489

0.000947

0.895985

-0.004403

0.004432

0.898676

-0.003423

0.010404

0.894790

-0.003440

0.000000

0.900000

0.000000

0.171681

0.720207

0.005195

0.087695

0.817544

0.002876

0.059855

0.852022

-0.006470

0.151896

0.758569

-0.002089

0.000000

0.000000

0.000000

0.833454

-0.025372

0.135809

0.491176

-0.047192

0.865701

0.551813

-0.047328

0.880999

0.129605

-0.036854

0.892535

0.900000

0.000000

0.000000

0.915172

-0.015835

-0.008148

0.922195

-0.019654

-0.006111

0.914972

-0.022672

0.012749

0.903037

-0.002402

0.001173

0.000000

0.000000

0.900000

0.024059

-0.002462

0.879889

0.063197

0.823661

0.030576

-0.042379

0.771145

0.485884

0.020572

0.440671

0.469489

0.900000

0.000000

0.000000

0.916125

-0.014326

-0.007963

0.913629

-0.012289

-0.000001

0.933770

-0.049241

0.507330

0.888853

-0.001994

0.013529

0.000000

0.000000

0.900000

0.136864

0.210869

0.450535

0.020133

0.885366

0.012515

-0.040398

0.744208

0.479000

0.006244

0.196237

0.722576

0.000000

0.900000

0.000000

0.112270

0.121140

0.638949

0.021965

0.887685

0.008345

0.167328

0.106736

0.513635

0.040858

0.045555

0.798225

0.000000

0.000000

0.900000

0.003376

-0.001072

0.897096

0.002287

-0.002643

0.901188

-0.001598

-0.002635

0.904212

-0.000528

-0.000508

0.901844

0.000000

0.000000

0.900000

-0.040260

0.476104

0.697294

-0.011288

0.007077

0.895498

-0.005885

0.001529

0.904090

-0.002524

0.000940

0.901581

0.000000

0.900000

0.000000

-0.035520

0.936709

0.001741

-0.013644

0.910516

-0.001903

-0.008565

0.910523

-0.002935

-0.029009

0.924480

-0.002014

0.000000

0.900000

0.000000

-0.035152

0.935926

0.002724

-0.013318

0.910257

-0.001929

-0.008452

0.910474

-0.002996

-0.027947

0.923539

-0.001967

0.000000

0.900000

0.000000

0.045402

0.853166

0.001555

0.023461

0.879245

0.002247

0.017861

0.885015

-0.003084

0.033422

0.866812

-0.000438

0.000000

0.900000

0.000000

-0.034727

0.938311

-0.006812

-0.012096

0.909232

-0.000461

-0.011769

0.905911

0.006207

-0.025234

0.916934

0.005174

0.900000

0.000000

0.000000

0.533754

0.117947

0.154270

0.043834

0.860866

0.015928

0.015669

0.114274

0.749542

0.019929

0.054644

0.820472

0.000000

0.900000

0.000000

-0.034723

0.938165

-0.006399

-0.011892

0.909139

-0.000412

-0.010891

0.906192

0.004778

-0.025078

0.917988

0.003604




Saidas Experadas

18 Exemplos

20 Exemplos

22 Exemplos

24 Exemplos

0.900000

0.000000

0.000000

-0.001439

0.911513

-0.010085

0.083904

0.794406

0.008524

0.476661

0.375587

0.012796

0.904681

0.004704

0.000226

0.000000

0.900000

0.000000

-0.013497

0.891542

0.019897

-0.002572

0.872109

0.031145

0.002255

0.397969

0.492289

-0.000686

0.759155

0.150085

0.000000

0.900000

0.000000

-0.002852

0.902876

-0.000086

-0.028605

0.933059

-0.010214

-0.045571

0.946723

-0.016120

-0.001274

0.906156

-0.002840

0.000000

0.900000

0.000000

0.049559

0.861752

-0.005805

0.030531

0.872819

-0.002658

0.086918

0.816103

-0.000826

0.044377

0.855100

-0.002260

0.000000

0.000000

0.000000

0.206244

-0.036648

0.810878

0.573906

-0.048226

0.897241

0.087947

-0.032151

0.896368

0.131200

-0.037439

0.892984

0.900000

0.000000

0.000000

0.925714

-0.018133

-0.006016

0.933728

-0.035575

0.006197

0.913215

-0.013917

0.001174

0.916527

-0.010508

-0.017429

0.000000

0.000000

0.900000

0.078400

0.114722

0.734363

-0.000150

0.407072

0.492200

0.016679

0.010151

0.870871

0.023751

-0.006066

0.885511

0.900000

0.000000

0.000000

0.907805

-0.019167

0.018981

0.876489

0.015821

0.005869

0.895091

-0.027252

0.066188

0.900564

-0.008652

0.012711

0.000000

0.000000

0.900000

0.014437

0.035759

0.858493

-0.000397

0.028153

0.872325

-0.000311

0.023130

0.877178

-0.001734

0.015300

0.885315

0.000000

0.900000

0.000000

0.019908

0.537098

0.344882

-0.014418

0.071264

0.861781

0.000029

0.028253

0.871598

-0.000427

0.160903

0.740751

0.000000

0.000000

0.900000

-0.002049

-0.000192

0.901679

-0.000861

-0.000539

0.901354

-0.000791

0.000105

0.900517

-0.000232

0.000681

0.900344

0.000000

0.000000

0.900000

-0.001151

-0.009378

0.909369

-0.001068

-0.000280

0.901304

-0.000800

0.000117

0.900513

0.001398

-0.009284

0.908862

0.000000

0.900000

0.000000

-0.004564

0.902824

0.002084

-0.027576

0.932772

-0.011643

-0.045571

0.946913

-0.018018

-0.002167

0.905751

-0.002472

0.000000

0.900000

0.000000

-0.004549

0.902948

0.001913

-0.028014

0.933075

-0.011553

-0.045010

0.946491

-0.017574

-0.002235

0.905569

-0.002393

0.000000

0.900000

0.000000

0.016127

0.887700

-0.001031

0.011002

0.892537

-0.003460

0.032986

0.867395

0.000029

0.012033

0.886090

-0.001177

0.000000

0.900000

0.000000

-0.008652

0.897090

0.010278

-0.041906

0.924747

0.093071

-0.027096

0.919096

0.015221

-0.001674

0.899886

0.003960

0.900000

0.000000

0.000000

0.057207

0.074738

0.791201

-0.001069

0.510399

0.393512

0.002627

0.085945

0.807878

-0.001846

0.031708

0.867711

0.000000

0.900000

0.000000

-0.008032

0.898082

0.008871

-0.042243

0.930465

0.068164

-0.028234

0.923019

0.009948

-0.001738

0.901296

0.002454

Saidas Experadas

2

6 Exemplos

2

8 Exemplos

30 Exemplo

S

32 Exemplos

0.900000

0.000000

0.000000

0.899626

0.001139

-0.000993

0.902292

0.000365

-0.002163

0.870567

0.022740

0.009534

0.898163

0.003381

-0.001418

0.000000

0.900000

0.000000

-0.015675

0.913269

0.002601

0.093312

0.793424

0.064106

-0.007796

0.088153

0.860363

-0.007206

0.010845

0.895921

0.000000

0.900000

0.000000

-0.012753

0.914790

-0.003160

-0.005672

0.905719

-0.001980

-0.004634

0.917493

-0.016664

-0.049032

0.949077

-0.001726

0.000000

0.900000

0.000000

0.089214

0.806615

0.004674

0.011073

0.890203

0.000637

0.009064

0.888170

0.004816

0.213736

0.687695

-0.001225

0.000000

0.000000

0.000000

0.018515

0.006913

0.870801

-0.013487

0.045392

0.864855

0.007298

0.007651

0.885836

0.003665

0.018879

0.874617

0.900000

0.000000

0.000000

0.949562

-0.049435

-0.024893

0.949790

-0.049794

-0.007100

0.904117

-0.014624

0.002011

0.913741

-0.013051

-0.000870

0.000000

0.000000

0.900000

0.018723

0.011861

0.864282

0.046025

0.018822

0.841462

0.004099

0.028895

0.858221

0.061997

-0.029010

0.900694

0.900000

0.000000

0.000000

0.886442

0.004282

0.004830

0.891358

0.008626

0.002033

0.901225

-0.001983

0.001290

0.897088

0.004253

-0.001142

0.000000

0.000000

0.900000

0.001874

-0.001588

0.899242

0.000532

0.013112

0.887250

-0.001364

0.003263

0.899742

0.002013

0.000304

0.897276

0.000000

0.900000

0.000000

0.068082

0.128071

0.589599

-0.029157

0.253767

0.713938

0.001088

0.013277

0.894386

0.466241

-0.047424

0.898075

0.000000

0.000000

0.900000

0.001743

-0.004631

0.902576

0.000721

-0.003136

0.902565

-0.001022

0.000727

0.901101

-0.000939

0.000197

0.900459

0.000000

0.000000

0.900000

0.000787

-0.003830

0.902687

0.000631

-0.003112

0.902607

-0.001024

0.000741

0.901103

-0.000709

-0.000333

0.900476

0.000000

0.900000

0.000000

-0.013275

0.915304

-0.003277

-0.005884

0.906497

-0.002343

-0.000505

0.898626

-0.003212

-0.043971

0.943818

0.001114

0.000000

0.900000

0.000000

-0.012285

0.914257

-0.002957

-0.005880

0.906430

-0.002282

-0.001084

0.900139

-0.003742

-0.042545

0.942358

0.001034

0.000000

0.900000

0.000000

0.025794

0.874018

0.001709

0.013461

0.887870

0.001516

0.011232

0.885273

0.005638

0.052514

0.849396

-0.001756

0.000000

0.900000

0.000000

-0.009561

0.907747

0.001317

-0.007976

0.896865

0.009800

0.014035

0.759536

0.075811

0.000299

0.707634

0.187089

0.900000

0.000000

0.000000

-0.007698

0.158546

0.767334

0.010185

0.292809

0.594760

-0.014401

0.235307

0.787920

0.304138

0.395549

0.054510

0.000000

0.900000

0.000000

-0.006550

0.904651

0.001234

-0.008053

0.897509

0.009124

0.015772

0.742525

0.082954

-0.000413

0.763900

0.134200




N° Ex. Acertos %
2 5 27,78
4 10 55,56
6 13 72,22
8 14 77,78

10 16 88,89
12 14 77,78
14 12 66,67
16 14 77,78
18 15 83,33
20 14 77,78
22 14 77,78
24 15 83,33
26 15 83,33
28 15 83,33
30 15 83,33
32 14 77,78

Percentual de Acerto

100,00 +
80,00 +
60,00 ~
40,00 ~
20,00 +

0,00

Evolucao (Rede Direta)

2 4 6 8 1012141618 2022 24 26 28 30 32

N° de Exemplos do Treinamento




Saidas Experadas

02 Exemplos

04 Exemplos

06 Exemplos

08 Exemplos

0.900000

0.000000

0.000000

0.921716

0.529010

0.005971

0.937685

0.019571

0.007110

0.865744

0.033636

0.000452

0.900046

-0.000021

-0.000000

0.000000

0.900000

0.000000

0.010262

0.054353

0.902842

-0.047483

0.793782

0.875900

-0.033367

0.848283

0.210660

0.000845

0.823619

0.041877

0.000000

0.900000

0.000000

0.923605

0.297649

-0.011641

0.220071

0.899153

-0.015726

-0.002158

0.902125

0.000042

-0.007836

0.902607

-0.000151

0.000000

0.900000

0.000000

0.906952

0.023386

-0.004754

0.900429

0.001968

-0.000044

0.008351

0.891574

0.000078

0.001108

0.899687

0.000020

0.000000

0.000000

0.000000

0.885842

-0.018425

0.012223

0.829079

-0.005237

0.083411

0.674821

0.219349

0.001449

0.308138

0.441516

-0.000031

0.900000

0.000000

0.000000

0.908776

0.033350

-0.005778

0.901371

0.000233

-0.000959

0.900795

-0.000870

0.000090

0.900068

-0.000031

-0.000000

0.000000

0.000000

0.900000

0.213692

0.000687

0.692093

-0.046155

0.601609

0.854557

-0.011893

0.391970

0.576081

0.000229

0.082027

0.756740

0.900000

0.000000

0.000000

0.922432

0.120251

-0.018668

0.903253

0.002640

-0.000880

0.900685

-0.000831

0.000175

0.900068

-0.000031

-0.000000

0.000000

0.000000

0.900000

0.888816

-0.010064

0.011391

-0.024984

0.867824

0.107894

0.265891

0.629520

0.000443

0.815957

0.040059

0.003235

0.000000

0.900000

0.000000

0.821708

-0.013122

0.077570

0.148484

-0.021740

0.834086

-0.033545

0.398209

0.744650

-0.022452

0.882214

0.000080

0.000000

0.000000

0.900000

0.079030

-0.008574

0.815988

0.046165

-0.025239

0.901634

-0.045764

0.347339

0.899350

-0.003023

0.000738

0.899013

0.000000

0.000000

0.900000

0.400781

0.021057

0.531965

-0.048006

0.797914

0.837469

-0.048591

0.717783

0.868634

-0.024380

0.006311

0.898141

0.000000

0.900000

0.000000

0.919905

0.118559

-0.014609

0.904926

0.006731

0.000814

-0.000892

0.900842

0.000061

0.001073

0.899698

0.000019

0.000000

0.900000

0.000000

0.919941

0.119778

-0.014582

0.905771

0.006264

0.000969

-0.000329

0.900277

0.000062

0.001064

0.899701

0.000019

0.000000

0.900000

0.000000

0.909015

0.030943

-0.006545

0.898729

0.004168

-0.000313

0.000761

0.899184

0.000064

0.001107

0.899688

0.000020

0.000000

0.900000

0.000000

0.918111

0.082620

-0.014550

0.057542

0.886487

-0.019813

-0.003687

0.903646

0.000053

-0.028299

0.911715

-0.000710

0.900000

0.000000

0.000000

0.907197

0.019691

-0.005840

0.872325

0.024624

0.005543

0.094100

0.805532

0.000168

0.001098

0.899689

0.000020

0.000000

0.900000

0.000000

0.916591

0.071068

-0.013214

0.083880

0.866995

-0.018802

-0.003613

0.903573

0.000052

-0.027859

0.911461

-0.000694

Saidas Experadas

1

0 Exemplos

1

2 Exemplos

1

4 Exemplos

1

6 Exemplos

0.900000

0.000000

0.000000

0.766972

0.938875

-0.049867

0.484351

0.555458

-0.043216

0.190421

0.370159

-0.015052

0.626262

0.274026

0.000031

0.000000

0.900000

0.000000

-0.001558

0.899975

0.001630

-0.000715

0.901202

-0.001134

-0.001370

0.902490

0.000006

-0.044203

0.675135

0.723099

0.000000

0.900000

0.000000

0.050410

0.911328

-0.031387

-0.000714

0.901201

-0.001135

0.002158

0.892361

-0.000688

-0.003639

0.903686

-0.000051

0.000000

0.900000

0.000000

0.022444

0.890588

-0.009174

0.038468

0.845339

0.045162

0.124348

0.674249

-0.001356

0.064946

0.834892

0.000111

0.000000

0.000000

0.000000

0.948124

-0.048818

0.027094

0.024326

-0.014481

0.887017

0.036408

-0.028937

0.889751

0.478353

-0.047548

0.900028

0.900000

0.000000

0.000000

0.948268

-0.048863

0.024242

0.901427

-0.001209

-0.000230

0.902121

-0.001622

-0.000332

0.906754

-0.006639

-0.000108

0.000000

0.000000

0.900000

-0.010607

0.015087

0.898547

0.149446

0.640548

0.224795

0.264447

0.635632

0.012465

-0.047380

0.461540

0.900041

0.900000

0.000000

0.000000

0.948275

-0.048867

0.024222

0.901456

-0.001161

-0.000281

0.883758

-0.008087

0.014235

0.906605

-0.006490

-0.000108

0.000000

0.000000

0.900000

-0.020372

0.038133

0.896907

0.115039

0.646776

0.229371

0.014869

0.008710

0.863786

-0.000242

0.000010

0.899845

0.000000

0.900000

0.000000

0.762640

0.938764

-0.049862

-0.006337

0.890879

0.009823

-0.011477

0.799567

0.073976

-0.000133

0.000027

0.899967

0.000000

0.000000

0.900000

0.042205

-0.025317

0.903435

0.000685

-0.001093

0.901031

0.001378

-0.001129

0.900276

-0.011914

0.014842

0.900119

0.000000

0.000000

0.900000

-0.001779

0.897611

0.004311

-0.043074

0.393436

0.549601

-0.051098

0.373291

0.863089

-0.045918

0.350841

0.900232

0.000000

0.900000

0.000000

0.001269

0.900951

-0.002170

-0.000715

0.901202

-0.001134

-0.001330

0.902377

-0.000002

-0.003431

0.903465

-0.000036

0.000000

0.900000

0.000000

0.004522

0.901993

-0.006002

-0.000715

0.901202

-0.001134

-0.001257

0.902167

-0.000017

-0.002600

0.902631

-0.000031

0.000000

0.900000

0.000000

0.002763

0.897083

0.000144

0.006364

0.891626

0.007597

0.008467

0.879062

-0.000735

0.011134

0.888814

0.000054

0.000000

0.900000

0.000000

0.025622

0.907252

-0.022075

-0.000734

0.901172

-0.001102

-0.002001

0.901550

0.000939

-0.003311

0.903227

0.000090

0.900000

0.000000

0.000000

0.256566

0.517438

0.033201

0.006945

0.890644

0.008565

-0.050630

0.386807

0.836571

-0.044231

0.430326

0.857060

0.000000

0.900000

0.000000

0.110027

0.917781

-0.040888

-0.000732

0.901175

-0.001105

-0.001792

0.901864

0.000626

-0.002609

0.902512

0.000103




Saidas Experadas

18 Exemplos

20 Exemplos

22 Exemplos

24 Exemplos

0.900000

0.000000

0.000000

0.374940

0.176291

-0.008129

0.900020

0.000208

-0.000233

0.901132

-0.000932

-0.000155

0.900546

-0.000391

-0.000127

0.000000

0.900000

0.000000

-0.001558

0.901032

0.000008

-0.049755

0.949754

0.000249

-0.001359

0.901165

0.000152

-0.000197

-0.000948

0.901130

0.000000

0.900000

0.000000

-0.001515

0.901088

-0.000072

-0.000104

0.900110

-0.000007

-0.001382

0.901183

0.000155

-0.000812

0.902067

-0.001265

0.000000

0.900000

0.000000

0.092446

0.786173

-0.000959

0.181023

0.719236

-0.000066

0.021132

0.881005

-0.001254

0.027800

0.871018

0.000725

0.000000

0.000000

0.000000

0.344845

-0.048990

0.891075

0.878931

-0.049788

0.899889

0.280247

-0.044765

0.902339

0.900894

-0.049845

0.895999

0.900000

0.000000

0.000000

0.906551

-0.005667

0.000098

0.900071

0.000138

-0.000215

0.901137

-0.000936

-0.000156

0.900335

-0.000028

-0.000306

0.000000

0.000000

0.900000

0.003201

-0.004363

0.899466

-0.048389

0.948196

0.005686

0.877011

-0.049802

0.903376

0.016697

-0.012848

0.900069

0.900000

0.000000

0.000000

0.906543

-0.005667

0.000102

0.900105

-0.001472

0.001399

0.901136

-0.000935

-0.000155

0.900350

-0.006455

0.006958

0.000000

0.000000

0.900000

-0.000474

0.000651

0.900032

0.193863

-0.041462

0.899822

0.006856

-0.006613

0.900390

-0.000598

0.000452

0.900001

0.000000

0.900000

0.000000

-0.043806

0.094432

0.894136

0.006787

0.002071

0.890813

-0.001062

0.005429

0.895566

-0.000198

-0.000787

0.900971

0.000000

0.000000

0.900000

-0.000457

0.000628

0.900031

0.000940

-0.001089

0.900119

-0.001033

0.000777

0.900109

-0.001328

0.001248

0.899957

0.000000

0.000000

0.900000

-0.000508

0.000670

0.900030

-0.049675

0.844291

0.900315

-0.001068

0.000804

0.900116

-0.000197

-0.000958

0.901141

0.000000

0.900000

0.000000

-0.001514

0.901088

-0.000072

-0.003497

0.903500

-0.000004

-0.001352

0.901161

0.000149

-0.000811

0.901753

-0.000947

0.000000

0.900000

0.000000

-0.001514

0.901088

-0.000072

-0.000868

0.900873

-0.000006

-0.001332

0.901146

0.000144

-0.000811

0.901770

-0.000964

0.000000

0.900000

0.000000

0.013321

0.888420

0.000153

0.018287

0.881734

-0.000009

0.007764

0.893892

-0.001181

0.002877

0.895762

0.001282

0.000000

0.900000

0.000000

-0.001557

0.901037

0.000002

-0.000108

0.900093

0.000015

-0.001383

0.901181

0.000158

-0.000811

0.901708

-0.000901

0.900000

0.000000

0.000000

-0.000762

0.000812

0.900014

-0.038586

0.907313

0.118916

-0.001006

0.897467

0.003574

-0.000204

-0.000908

0.901096

0.000000

0.900000

0.000000

-0.001557

0.901036

0.000003

-0.000107

0.900082

0.000024

-0.001383

0.901181

0.000158

-0.000811

0.901717

-0.000911

Saidas Experadas

2

6 Exemplos

2

8 Exemplos

30 Exemplos

32 Exemplos

0.900000

0.000000

0.000000

0.899354

-0.000621

-0.000211

0.883254

0.019334

-0.001565

0.901838

-0.000694

-0.000436

0.899901

0.003010

-0.000110

0.000000

0.900000

0.000000

-0.001512

0.878115

0.024293

0.000502

0.860645

0.038290

-0.001886

0.898095

0.003116

0.024288

0.868542

-0.000082

0.000000

0.900000

0.000000

-0.001275

0.901785

-0.000017

0.000928

0.899282

-0.000265

-0.001477

0.901255

-0.000314

0.005154

0.888871

-0.000081

0.000000

0.900000

0.000000

0.450152

0.440023

0.000066

0.001298

0.898915

-0.000267

0.004377

0.897992

-0.000022

0.005163

0.888862

-0.000081

0.000000

0.000000

0.000000

0.895662

-0.049859

0.900348

0.038879

-0.022626

0.899778

-0.000083

0.000128

0.899998

-0.049747

0.024536

0.900136

0.900000

0.000000

0.000000

0.900540

-0.000538

-0.000363

0.949738

-0.049730

-0.000421

0.901838

-0.000695

-0.000436

0.887498

0.022235

-0.000021

0.000000

0.000000

0.900000

0.001179

-0.000493

0.900008

0.949692

-0.049999

0.899763

0.768168

-0.049711

0.900097

0.011491

-0.049580

0.899217

0.900000

0.000000

0.000000

0.900523

-0.000539

-0.000360

0.883957

0.018604

-0.001563

0.901837

-0.000699

-0.000431

0.899903

0.003008

-0.000110

0.000000

0.000000

0.900000

-0.002917

-0.000331

0.900491

-0.002665

0.002143

0.899939

-0.000055

0.000134

0.899978

0.022371

-0.049686

0.900122

0.000000

0.900000

0.000000

0.000314

-0.000425

0.900099

-0.002665

0.002143

0.899939

-0.003299

0.001852

0.899911

0.010701

-0.049591

0.900193

0.000000

0.000000

0.900000

0.000748

-0.000066

0.900011

0.012757

-0.010706

0.899868

-0.000044

0.000109

0.899998

-0.049801

0.051221

0.900224

0.000000

0.000000

0.900000

-0.000842

-0.000179

0.900215

-0.002665

0.002144

0.899939

-0.000044

0.000109

0.899998

-0.049802

0.051621

0.900224

0.000000

0.900000

0.000000

-0.001095

0.901603

-0.000017

0.000884

0.899326

-0.000265

-0.001482

0.901237

-0.000294

0.005154

0.888871

-0.000081

0.000000

0.900000

0.000000

-0.000689

0.901192

-0.000016

0.000884

0.899326

-0.000265

-0.001482

0.901237

-0.000294

0.005154

0.888871

-0.000081

0.000000

0.900000

0.000000

0.025976

0.874299

-0.000007

0.001165

0.899047

-0.000266

0.004407

0.897980

-0.000026

0.005158

0.888868

-0.000081

0.000000

0.900000

0.000000

-0.001275

0.901759

0.000009

0.000594

0.871904

0.027042

-0.001556

0.900977

0.000008

-0.004659

0.876455

0.011617

0.900000

0.000000

0.000000

-0.004473

-0.000140

0.900399

-0.002617

0.002234

0.899801

-0.001951

0.001164

0.899894

0.899905

0.003006

-0.000110

0.000000

0.900000

0.000000

-0.001275

0.901760

0.000009

0.000648

0.877862

0.021097

-0.001559

0.900964

0.000023

-0.000468

0.882306

0.006067




N° Ex. Acertos %
2 7 38,89
4 9 50,00
6 14 77,78
8 15 83,33

10 14 77,78
12 13 72,22
14 14 77,78
16 14 77,78
18 15 83,33
20 14 77,78
22 15 83,33
24 14 77,78
26 14 77,78
28 14 77,78
30 15 83,33
32 16 88,89

Percentual de Acerto

100,00 +
80,00 +
60,00 ~
40,00 ~
20,00 +

0,00

Evolucao (Rede Direta)

2 4 6 8 1012141618 2022 24 26 28 30 32

N° de Exemplos do Treinamento




ANEXO 2

LISTAGEM DOSARQUIVOSFONTESDOS PROGRAMAS GERADOS EM
MATLAB PARA A REDE BAM

1. Programaque gerencia o funcionamento da BAM, chamando todas as fungdes
necessarias para executar suas rotinas.

% PROGRAMA PRI NCI PAL DA BAM

cl ear; % LI MPA AREA DE TRABALHO

% DECLARACAO DAS CONSTANTES DE | NI Cl ALI ZACAO

ExpTrein = 32; % NUMERO DE EXEPLOS PARA TREI NAMENTO
Sintomas = 17; % NUMERO DE SI NTOVAS UTI LI ZADOS

Di agnost = 3; % NUVERO DE DI AGNOSTI COS A RECONHECER
ExpTeste = 18; % NUVERO DE EXEPLOS PARA TESTES

Cicl os = 30; % NUMERO DE Cl CLOS A GERAR

Trei name = converte(' D:\ MATLAB\ RNA\ TESE\ DadTrei n.txt");

Mat Trei n ger amat ( Tr ei nane, ExpTrei n, ( Si nt omas+Di aghost) ) ;
Pesos = gerapeso(Mat Trei n, ExpTrei n, (Si nt omas+Di aghost) ) ;

Testes = converte(' D:\ MATLAB\ RNA\ TESE\ DadTeste. txt');
Mat Teste = geramat ( Test es, ExpTeste, (Si nt omas+Di aghost) ) ;

Entrada( 1, Si nt omas+Di agnost +ExpTrein) = 0;
Entrada(l, [ ExpTrei n+l: ExpTrei n+Si ntomas]) = Mat Teste(4,[1: Sintomas]);

Resul t ados = procbam Pesos, Entrada, Ci cl 0s);
% MONTAGEM DO GRAFI CO DOS RESULTADOS

hol d on

pl ot (Resul t ados) ;

hol d of f

x|l abel (* Ciclos');

yl abel (" Ativacao');

text (Cicl os, Resul tados(Ciclos, 1), AR);
text (Ciclos, Resultados(Ciclos,2)," AG);
text (Ciclos, Resultados(Ciclos,3)," AS);

2. Funcéo CONVERTE paratransformar o arquivo com a base de teste e exemplos em um
vetor com todos os dados do arquivo.

% FUNCAO PARA LER O ARQUI VO DE EXEMPLOS E/ OU TESTES GERANDO UM VETOR
function el emento = converte( ARQUI VO ;

% LE O ARQUI VO E GERA UM VETOR COM OS EXEMPLGCS LI DOS ( TODO ARQUI VO)
arqg = fopen(ARQUI VO, 'r');

[el emrento, count] = fscanf(arq,'%"');

status = fclose(arq);



3. Funcdo GERAMAT transformao vetor gerado do arquivo da base de exemplos ou teste
em uma matriz, onde cada linha corresponde a um caso clinico.

% FUNCAO PARA GERAR A MATRI Z DOS EXEMPLOS OU TESTES
function Matriz = Geraiat (CASGCS, | i nhas, col unas);

% ROTI NA PARA TRANSFORMAR O VETOR GERODO EM UVA MATRI Z, ONDE CADA LI NHA
% CORRESPONDE A UM CASO DO ARQUI VO
i nd=1;
for lin=1:1inhas;
for col =1: col unas;
Matriz(lin,col) = CASOS(ind);
ind =ind + 1;
end;
end;

4. Funcdo GERAPESO monta a matriz de pesos da rede simetricamente, deixando sua
diagonal principal nula.

% ROTI NA PARA MONTAR A MATRI Z DOS PESOS

function Pesos = GeraPeso(Matri z,|inhas, col unas);

tam = | i nhas+col unas; % DEFI NE O ORDEM DA MATRI Z PESCS

Pesos = zeros(tamtam; % CRI A MATRI Z PESOS COM 0( ZERO)

[in = 1:1inhas; % VETOR COM O NUM DE LI NHAS DA MATRI Z
col = 1:col unas; % VETOR COM O NUM DE COLUNAS DA NMATRI Z

Matriz(lin,col); % | NSERE NAS LI NHAS OS

Pesos(li n, col +li nhas)
EXEMPLOS DA MATRI Z
Pesos(col +linhas,lin) = Matriz(lin,col)'; % |NSERE NAS COLUNAS CS
EXEMPLOS DA MATRI Z

5. Fungdo PROCBAM responsavel pelo processamento darede BAM. Recebe o vetor de
entrada da rede e geraum vetor de saida multiplicando a entrada pela matriz de pesos,
passando esse por uma funcdo tangente hiperbdlica. Repete pelo quantidade de ciclos.
Também gera uma matriz com todos os vetores resultantes de cada ciclo de
processamento para que possa ser gerado o gréfico de acompanhamento dos resultados.

% FUNCAO PARA FAZER O PROCESSAMENTO DA BAM
function Result = ProcBAM MPesos, VEntrada, Ci cl 0s);

Bias = 0.0

VEntrada = VEntrada';

fprintf('%.3f ', VEntrada([50:52]));

for ind =1 : Ciclos;
VSai da = (tanh(MPesos * VEntrada) +Bi as) ;
VEnt rada = VSai da;
fprintf('\n %d \n',ind);
fprintf(' 9. 3f ', VSaida([50:52])");

Result(ind,:) = VSaida([50:52])";

end;



Arquivo (DADTREIN.TXT) tipo texto com a base de dados de treinamento com 32 (trinta
e dois) casos utilizada para a montagem da matriz de pesos. As 17 (dezessete) primeiras

colunas correspondem aos sintomas e as 3 (trés) ultimas aos diagnosticos.

0909090509-09 04 04-0.9-09-09-09-09-0.9-0.9-0.9-0.9 0.0 0.0 0.9

-0.9-0.9-0.9
-0.9-0.9-0.9
-0.9-0.9-0.9
-0.9-0.9-0.9
-0.9-0.9-0.9

09-09-09 04-0.9 09-09-09-0.9-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9 0.0 0.0
05-09-0.9 04-0.9-0.9-0.9-0.9 0.9-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9 0.0 0.0
09-09 04 06 04-09-09-09-09-0.9 09-0.9-0.9-0.9 0.0 0.9 0.0
0.5-09 0.8 0.8 0.6 0.9-0.9-0.9 0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9 0.0 0.0
05-09 04 08-09 09-09-09-09 0.9 09-09-09-0.9 0.0 0.9 0.0

09-09 0909090406 06-09-09-09-09-09-09-0.9 09-0.9 0.0 0.0 0.9
09090905090406-09-09-09-09-09-09-09-0.9 09-0.9 0.0 0.0 0.9

-0.9-0.9-0.9
-0.9-0.9-0.9
-0.9-0.9-0.9
-0.9-0.9-0.9
0.9-0.9-0.9
-0.9-0.9-0.9
0.9 0.9-0.9
0.9-0.9 0.9
-0.9-0.9-0.9
0.9 0.9-0.9
-0.9-0.9-0.9
-0.9-0.9-0.9
-0.9-0.9-0.9
0.9 0.9-0.9
-0.9-0.9-0.9
-0.9-0.9-0.9
-0.9-0.9-0.9
-0.9-0.9-0.9
0.9-0.9-0.9
-0.9-0.9-0.9
0.9 0.9-0.9
-0.9-0.9-0.9
0.9 0.9-0.9
0.9-0.9-0.9

Arquivo (DADTESTE.TXT) tipo texto com a base de dados de testes com 18 (dezoito)
casos utilizada como entrada darede. As 17 (dezessete) primeiras colunas correspondem

0.5-09 0.8-09-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9 0.0 0.0
05-09 06-09 0.2 09 0.9-09-09 0.9 0.9-09-09-0.9 0.0 0.9 0.0
09-09 0.2 0.8-09-09-09-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9 0.0 0.0 0.9
09-09 0.2 06-09 09 09-09-09 09 09-09-09-0.9 0.0 0.9 0.0
09-09 04-09-0.9 09-09-0.9-0.9 09 09-0.9 0.9-0.9 0.0 0.0 0.9
05-09 06-09 04 09 09-09-09 0.9 0.9-0.9-0.9 0.9 0.0 0.9 0.0
09 09-09 04 0.2-09 09-09-09-09-0.9-0.9 0.9-0.9 0.0 0.0 0.9
09-0.9-0.9 0.6-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9 0.9-0.9 0.0 0.0 0.9
09-09 06-09-0.9-0.9-0.9 0.9-0.9-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9 0.0 0.9 0.0
09-0.9 0.2 0.6 0.6-09-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9 0.9-0.9 0.0 0.0 0.9
05-09 04 040409-09-09-09-09 09-09-09-0.9 09 0.0 0.0
0.5-09 0.6 0.6 04 0.9-09 0.9 0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9 0.0 0.0
09-09 0.6 06-09 09 09 09 09-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9 0.0 0.0
09 09-09 0.6 06-0.9 09-09-09-0.9 09-0.9 0.9-0.9 0.0 0.0 0.9
09-09 06 04-09 09-09 09 09 09 09-09-09-0.9 0.9 0.0 0.0
05-09 04-09-0.9-0.9-0.9 0.9 09-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9 0.9 0.0 0.0
09-09 06 06-09 09-09-09-09 09 09-09-09-0.9 0.0 0.9 0.0
05-09 06 04 04 09-09-09-09 09 09-09-09-0.9 0.0 0.9 0.0
09-09 04 06-09-09-09-09-09-0.9-0.9-0.9 0.9-0.9 0.0 0.0 0.9
05-09-09-09-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.0 0.9 0.0
050902 06-09-09 09-09-09-09-0.9-0.9-0.9-0.9 0.0 0.0 0.9
05-09 06 04-09 09 09-09-09 0.9 09-09-09-0.9 0.0 0.9 0.0
0.5-0.9 0.6 0.4-09-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-09 0.9-0.9 0.0 0.0 0.9
09-09-09 04 04-09-09-09-0.9-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9 0.0 0.0

aos sintomas e as 3 (trés) ultimas aos diagndsticos.

-0.9-0.9-0.9
0.9 0.9-0.9

05-09 04 04-09 09090909 0909-09-0.9-0.9 0.9 0.0 0.0
0509 0.6 0.8 0.6 09 09-0.9-0.9 0.9 09-0.9-0.9-0.9 0.0 0.9 0.0

-0.9-0.9-09 05-09 0.8-0.9 0.4 0.9 0.9-0.9-0.9 0.9 0.9 0.9-0.9-0.9 0.0 0.9 0.0
-0.9-0.9-09 05-09 0.2 0.4-09 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.0 0.9 0.0
-0.9-0.9-09 09-09-0.9-09-09-0.9-09-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9 0.0 0.0 0.0
-0.9-0.9-09 05-09 04 0.4-09 0.9-0.9-09 0.9-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9 0.0 0.0

0.9 09 0.9

0.5-09 04 08 04 09-09-09-09-0.9 0.9-0.9 0.9 0.9 0.0 0.0 0.9

-0.9-0.9-09 09-09 0.2 0.6-0.9 0.9-0.9-0.9 0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9 0.0 0.0

0.9-0.9-0.9
0.9 0.9-0.9
0.9 09 0.9
0.9-0.9-0.9

09-09-09 04 04-09-09-0.9-0.9-0.9 0.9-0.9 0.9-0.9 0.0 0.0 0.9
09-0.9-0.9-0.9-09-09 09-0.9-09-0.9 09-09-0.9-0.9 0.0 0.9 0.0
0.9-09-09 06-09-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-0.9-09 0.9-0.9 0.0 0.0 0.9
090904 06-09-09 09-0.9-0.9-09-09-09 0.9-0.9 0.0 0.0 0.9



-0.9-0.9-09 05-09 0.2 0.6-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.0 0.9 0.0
-0.9-0.9-09 05-09 0.2 0.4-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.0 0.9 0.0
-0.9-0.9-09 05-09 04 0.6-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.0 0.9 0.0
-0.9-0.9-09 09-09 0.6 0.6-0.9-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.0 0.9 0.0
0.9-09-0.9 09-0.9 0.2 06-0.9 09-09-0.9-0.9 0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9 0.0 0.0
-0.9-0.9-09 09-09 04 0.6-0.9-09 0.9-0.9-0.9-0.9 0.9-0.9-0.9-0.9 0.0 0.9 0.0

Gréfico gerado pelarede com 30 (trinta) ciclos, apresentando claramente os problemas de
instabilidade. Os resultados de todos os diagnosticos se sobrepdem e oscilam entre O e 1.

Ativacao
o o o o o o o o
N w S (4, (=] ~ [eo] o
T T

o
AN

o

1 1 1
10 15 20 25 30
Ciclos

o
&

Osvalores proprios da matriz de pesos (52x52) gerada com os dados acima apresentados,
gerados pelo MatL ab séo:

» eig(Pesos)

0.0000 0.0000 0.8729 2.6314 -4.5810
0.0000 -0.6709 0.9683 2.5921 4.5810
0.0000 -0.8729 1.2257 2.8397 -5.8766
0.0000 -0.9683 1.4396 -3.4523 5.8766
0.0000 -0.3370 1.7358 -3.3291 -10.0890
0.0000 -1.2257 1.8074 3.4523 10.0890
0.0000 -1.4396 -2.1927 3.3291 -13.1267
0.0000 -1.7358 2.1927 -3.9934 13.1267
0.0000 -1.8074 -2.6314 -4.1208

0.0000 0.3370 -2.5921 3.9934

0.0000 0.6709 -2.8397 4.1208
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