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Este trabalho apresenta uma metodologia para adaptar os pesos de uma rede modelo *A’, que é
baseada na rede IAC original, proposta por Rumelhart. Originalmente, as redes IAC t&ém valores
de pesos exclusivamente iguais a -1, 0 ou 1, ndo necessitando de um algoritmo de aprendizado.
Esta caracteristica limita sua aplicacio pratica. Os pesos de redes modelo ’A’, propostas de forma a
solucionar a restricdo bdsica da rede IAC original, podem assumir qualquer valor pertencente ao
intervalo [-1,1]. Sendo assim, sdo estudadas e propostas uma funcdo de fitness, bem como uma
representagdo cromossdmica, que permitem a utilizagdo de um algoritmo genético para encontrar um

conjunto de pesos apropriado para a rede.

Os pontos principais envolvidos na elaboracdo da metodologia consistem da proposta de conjuntos
de treinamento e formas de representagdo. O conjunto de treinamento pode ser composto por pares
de entrada/saida, assim como pode ser composto por um conjunto de categorias para os pesos. Entre-
tanto, pode-se também utilizar as categorias para os pesos na geragdo da populagao inicial, e utilizar
os conjuntos de entrada/saida para o treinamento.

De forma a testar e validar o algoritmo proposto, foram utilizados trés exemplos de problemas: o Jets
& Sharks, um modelo simplificado de diagnéstico diferencial de Hepatite A e B, e um modelo sim-
plificado para diagnéstico diferencial em Reumatologia. Os dois tltimos exemplos ndo sdo possiveis
de implementar usando a rede IAC original.

O modelo do Jets & Sharks teve seus pesos encontrados pelo Algoritmo Genético, e foram obti-
das matrizes que forneceram resultados tdo bons quanto aqueles fornecidos pela implementagéo uti-
lizando a rede IAC original.

A metodologia proposta apresentou resultados consistentes também para os outros exemplos uti-
lizados, sendo, portanto, considerada adequada para aplicagdo em outras classes de problemas que
possam ser resolvidos com o modelo A’ de redes IAC.
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This work describes a methodology to derive the weights in a model A’ network. This model is
based on original IAC model, proposed by Rumelhart. The IAC networks have weights valued as -1,
0 or 1, therefore not needing a learning algorithm. This characteristic implies on little practical use.
On the contrary, model A’ networks, developed as an answer to the original IAC networks primary
restriction, can assume any value within the interval [-1,1]. So, we present fitness functions, and a
problem encoding as well, that allow the use of genetic algorithms to find a weight-set suitable to this
network topology.

In this work, the principal points are to propose training sets and problem encodings. The training
set can be composed by input/output pairs, as well weigth categories. However, it is also possible to
use the weigth categories in the generation of the initial population, and to use the input/output pairs
to training.

To evaluate and validate the proposed algorithm, we applied it to three examples: Jet & Sharks, a
simplified model of differential diagnosis of Hepatitis A and B and a simplified model of differential
diagnosis in Reumathology. Both diagnosis of Hepatitis and diagnosis in Reumathology can not be
implemented using the original model.

We applied the methodology to Jets & Sharks problems, e we get weigth matrices whose results are
so good as those supplied by the implementation using original net IAC.

Results are consistent for all examples, showing that our algorithm can be considered a fitting and
unrestricted methodology for application in any other problems solvable with the model "A’.
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Capitulo 1

Introducao

A Inteligéncia Artificial (IA) surgiu a partir de idéias de pesquisadores que pretendiam
atribuir aos computadores um comportamento inteligente. Com o prosseguimento das
pesquisas, observou-se que esta € uma tarefa que apresenta um alto grau de complexidade.
Apesar disso, os estudos continuam nos trés principais paradigmas apresentados pela [IA —
o simbolico, o conexionista e o evolucionario — e excelentes resultados vém sendo obtidos

nestas areas.

Na IA Simbdlica, representada, entre outros, pelos Sistemas Especialistas (SE), tenta-se
reproduzir o funcionamento do raciocinio de um especialista, na solu¢do de um problema, em
uma determinada area do conhecimento. Este tipo de paradigma € interessante para resolver
tarefas onde € possivel articular, com relativa facilidade, o conhecimento necessdrio para
soluciond-las. Uma das principais formas de se representar o conhecimento, ao se utilizar

um SE, é por meio de regras.

Na IA Conexionista, tem-se como objetivo construir modelos que imitem o neurdnio
bioldgico e a organizacdo neuroldgica do cérebro humano, simulando, desta forma, com-
portamentos inteligentes [1]. Aplica-se melhor em modelos onde ndo se tem conhecimento
explicito de como realizar determinada tarefa, ou quando os especialistas ndo conseguem
formular regras apropriadas para a sua resolu¢do. Existem vdrios tipos de sistemas cone-

xionistas, tais como Redes Neurais Artificiais, Redes de Autdmatos e Redes Bayesianas.

As Redes Neurais Artificiais (RNA) permaneceram por muitos anos apenas como pesqui-
sas de laboratdrio, sem muita utilizacdo pratica. A partir da década de 80, houve um grande
incremento no seu uso. Diferentes fatores colaboraram para esta expansdo e o maior, talvez,
tenha sido a capacidade de aprender das RNAs [2], que passaram, entdo, a ser aplicadas as

mais diversas dreas, como por exemplo, reconhecimento de padrdes, reconhecimento de voz,
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processamento de sinais, modelagem e controle neural, predicao, processamento de imagens,

classificagdo e diagnostico de falhas.

Na 4rea biomédica, h4, também, uma série de trabalhos que utilizam RNAs como ferra-

menta. Entre estes, pode-se citar:

Trabalhos na drea de andlise de imagens médicas [3, 4];
Trabalhos na drea de processamento de sinais biomédicos [5, 6, 7];
Detecc¢do e anélise de eventos epileptiformes em EEG [8, 9];

Detecgdo de hipoglicemia baseada na andlise e classificacdo do eletroencefalograma
[10];

Detecgdo de fadiga muscular, por andlise do Eletromiograma [11];

Detec¢do de contragdo ventricular prematura [12].

As RNA podem ser definidas como sistemas conexionistas formados por um conjunto de

unidades elementares de processamento, baseadas no neurdnio bioldgico, e conectadas entre

si. As conexdes sdo valoradas e a rede pode apresentar um equacionamento matemaético,

através do qual os pesos das conexdes sdo ajustados. Isto permite que se aprenda uma deter-

minada tarefa, interagindo sobre exemplos de treinamento. Elas sdo caracterizadas por uma

série de componentes, tais como [13, 14]:

Um conjunto de unidades de processamento, também chamadas de neur6nios;
Um estado de ativagdo, que estd definido para cada unidade da rede;

Uma funcdo de saida, que utiliza como argumento o valor de ativacdo e que fornece

um valor de saida a ser transmitido para outras unidades da rede;

Topologia, que € o padrio de conectividade entre as unidades, e determina como cada
uma delas estd conectada as outras pertencentes a rede. O padrdo de conectividade

também especifica que unidades podem se conectar a uma outra particular;

Regra de propagacdo, ou funcao de combinacgdo, que propaga as atividades da unidade
através da rede;

Regra de ativagdo, que muda a atividade de cada unidade, usando o valor de ativagdo

corrente € as entradas recebidas de outras unidades;
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e Ambiente externo, que fornece informacao para a rede ou interage com ela;

e Regra de aprendizado, que modifica o padrao de conectividade, usando informacao

fornecida pelo ambiente externo.

Embora ndo haja uma norma estabelecida, algumas destas caracteristicas servem como
forma de classificar a rede, tais como a unidade de processamento, a forma de conexio ou

topologia e o tipo de aprendizado.

A unidade de processamento, ou neurdnio, € a peca fundamental que compde uma RNA.
A rede pode ser classificada como homogénea ou heterogénea, dependendo se as unidades
utilizadas s@o iguais ou ndo. A partir do primeiro modelo, proposto por McCulloch e Pitts
[15], foram propostos vdrios outros, que permitem a producdo de uma saida qualquer, ndo
necessariamente zero ou um, e com diferentes funcdes de ativagado, tais como o encontrado
em De Azevedo [16].

Na topologia, estdo incluidas caracteristicas como o nimero de unidades de processa-
mento, o nimero de camadas e as conexdes entre as unidades de processamento das diversas
camadas. Nao existe uma regra definida para a determinacao destes parametros, que sao es-
colhidos de forma empirica, com base na experiéncia do pesquisador e no tipo de aplicacdao
que estd sendo desenvolvida. Existem alguns trabalhos realizados no sentido de auxiliar a
escolha destes parametros, tais como aquele desenvolvido por Brasil [17]. Entre as diferentes
topologias, as mais comuns sao as redes diretas ou feedforward e as redes com realimentacio

ou feedback. Existem, ainda, as redes simétricas.

Nas redes diretas, as conexdes ndo formam ciclos, ou seja, as unidades de processamento
nao recebem sua propria saida como entrada, nem de forma direta, nem de forma indireta, por
meio de outras unidades de processamento. Sao comumente representadas por redes que t€ém
suas unidades organizadas em camadas, onde cada uma delas pode comunicar-se exclusiva-
mente com a seguinte, conforme ilustrado na Figura 1.1. Pode haver uma ou mais camadas
de pesos adaptativos. Estas sdo, atualmente, as redes mais populares, principalmente, por
existirem métodos de aprendizado bastante difundidos e documentados.

%l s ) iy |

el

o] >

i

H3 =\_./ +

Figura 1.1: Exemplos de redes diretas.
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Entretanto, as redes com realimentacdo ou feedback, ao contrario das diretas, apresentam
a saida de uma unidade de processamento como entrada para ela mesma, direta ou indire-
tamente, formando grafos de conectividade com ao menos um ciclo. Um exemplo de rede
com ciclos estd ilustrado na Figura 1.2. Uma rede com ciclos pode ser constituida de uma
unica camada, onde cada unidade de processamento usa seu sinal de saida para alimentar as

entradas de todas as outras unidades.

]

=2
Figura 1.2: Exemplo de rede com ciclos.

As redes simétricas sao um caso particular de redes com ciclos, que apresentam a matriz
de conectividade simétrica. O seu grafo tem arcos ndo orientados. Da mesma forma que
outras redes, elas podem ter unidades de processamento de entrada, de saida e internas.
Aqui, destacam-se as redes IAC, que s@o objeto de estudo deste trabalho.

O aprendizado é uma caracteristica de extrema importincia para a maioria dos modelos
de RNA, j4 que permite que a rede seja treinada através do ajuste de pesos das conexdes,
sendo assim, possivel que ela aprenda os padrdes que estdo sendo apresentados [18]. Uma
das formas mais comuns de classificacio de RNA ¢ segundo o tipo de aprendizado que ela

apresenta, sendo os dois tipos principais o supervisionado e o ndo-supervisionado.

No aprendizado supervisionado, um conjunto de treinamento, formado por pares de en-
trada e de saida, € apresentado a rede, de modo que esta verifique, a cada uma das entradas,
se a saida obtida € igual a desejada. Se ndo for, a distancia entre as duas é medida, obtendo-se
um erro com o qual os pesos da rede sdo ajustados. Isto significa que uma correcdo € intro-
duzida a cada iteracdo, de modo a encontrar uma ligacdo entre os diversos pares, que sao
apresentados repetidamente, esperando-se que o erro diminua, até ficar dentro de um limite

aceitavel.

No aprendizado nao-supervisionado, a saida desejada ndo € conhecida. Sendo assim,
ndo existe uma medida de erro para efetuar a correcdo dos parametros da rede. Portanto, os
padrdes de entrada sdo apresentados repetidamente, até serem automaticamente particiona-
dos em classes. Utilizando-se de técnicas de inibicdo lateral e competicdo, entre outras,

espera-se que a rede responda de modo semelhante a exemplos semelhantes.

Uma outra forma de aprendizado € dada pelo aprendizado evolutivo, que se utiliza de
técnicas fornecidas pelo paradigma evoluciondrio da IA, tais como Algoritmos Genéticos
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(AG). Por este método, que foi inspirado na evolugdo bioldgica, € possivel determinar varios

parametros pertencentes a uma rede.

Entre os diversos modelos de rede existentes, alguns apresentam treinamento supervi-
sionado, tais como o Perceptron de multiplas camadas, enquanto outros apresentam treina-
mento ndo-supervisionado, tais como as redes de Kohonen [18]. Entretanto, algumas redes
nao possuem uma fase real de aprendizado, ou seja, o conhecimento € inserido a priori, com
a determinagdo e armazenamento dos pesos na sua propria estrutura. Este € o caso das re-
des de Competicdo e Ativacdo Interativa (do inglés Interactive Activation and Competition -
IAC).

Nas redes IAC, o principio de operacdo € o mesmo daquele das redes de Hopfield [19,
20], isto €, o projetista determina a topologia e o estado inicial da rede [21]. Esta evolui,
entdo, para um estado de equilibrio que representa a resposta para um determinado questio-

namento efetuado.

As redes IAC apresentam, como principal caracteristica, a recuperacdo de informacdo
geral e especifica de padrdes de informacao previamente armazenados na rede. Ou seja, ela
pode ser usada como uma memdria associativa bidirecional, onde informacdo incorreta, par-
cial ou ruidosa apresentada, resulta na recuperacdo da informacao correta ou completa, apos
um novo estado de equilibrio ser encontrado. Esta caracteristica teria uma grande aplicabili-
dade, caso a rede original IAC ndo apresentasse certas restricoes.

Uma das principais restri¢cdes existentes € a limitacdo nos pesos das conexdes entre 0s
neurdnios, que podem assumir somente os valores -1, 0 e +1. Numa rede IAC, as unidades de
processamento se encontram organizadas em grupos, onde cada grupo representa um ’con-
ceito’ ou ’caracteristica’ relacionado a um problema, e as unidades dentro deste grupo repre-
sentam ’valores’ que podem ser assumidos por este ’conceito’. As conexdes entre unidades
pertencentes a um mesmo grupo podem assumir, exclusivamente, o valor -1, e as conexdes
entre unidades de diferentes grupos assumem valor +1, se existe relacdo entre elas, e valor

0, caso contrario.

Portanto, existe inibicdo completa entre os neurdnios de um mesmo grupo, indicando que
o ’conceito’ deve apresentar 'valores’ mutuamente exclusivos. Da mesma forma, quando ha
relacdo entre duas unidades de processamento, esta deve ser total. Estas caracteristicas nao
sdo encontradas em muitos problemas existentes no mundo real, o que limita a aplicabilidade

da rede.

Assim, outros pesquisadores estudaram as caracteristicas do modelo original, pretenden-
do ampliar a sua aplicacdo. Em alguns de seus trabalhos, De Azevedo [22] usou uma rede

inspirada nos principios da rede IAC, chamada rede modelo ’A’, mas que apresentava como
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caracteristica adicional o fato de possuir pesos de conexdes reais, no intervalo [—1, 1], per-

mitindo que uma quantidade maior de problemas seja representado.

A rede IAC, por assumir apenas os valores 1, 0 ou -1 para as conexdes, ndo necessita
de um algoritmo que realize o ajuste de pesos. Deve-se levar em consideracdo, também,
que estas redes sdo aplicadas em problemas onde o conhecimento, traduzido por meio das
relacdes entre os diferentes ’valores’ dos ’conceitos’, € muito bem definido. J4 no caso
da rede modelo "A’, os pesos das conexdes sdo reais, transformando o seu ajuste em um
processo bastante demorado, visto que até o presente momento nenhum algoritmo para seu
aprendizado foi desenvolvido. Isto representa uma forte limitacdo para este tipo de rede,
pois o ajuste manual exige um grande esforco, tornando o seu uso, de certa forma, menos

interessante.

Por causa das restricdes apresentadas tanto pelo modelo original, como pelo modelo "A’,
as redes IAC tém sido aplicadas em poucos trabalhos, sendo alguns destes mencionados a

seguir.

Lua e Gan [23] utilizaram redes IAC em tarefas de reconhecimento de padrdes, mais

especificamente no reconhecimento de caracteres chineses.

Burton, Bruce e Johnston [24] utilizaram as IAC na modelagem dos processos envolvidos

em reconhecimento de faces, de forma plausivel bioldgica e psicologicamente.

Barreto e De Azevedo [25] utilizaram o modelo A’ para implementar sistemas especia-
listas de auxilio ao diagndstico.

Jaszlics, Jaszlics e Jones [26] propuseram um modelo alternativo de redes IAC, denomi-
nado Linear Interactive Activation and Competition (LINIAC). Este modelo, de alta veloci-
dade e orientado a objeto, foi usado em simulacdes de ’jogos de guerra’ (ou, mais precisa-

mente, Distributed Interactive Battle Simulations) mostrando-se promissor.

Nascimento e Zarrop [21] provaram que redes IAC, tanto quanto as redes de Hopfield
[19], podem ser usadas para resolucdo de problemas de otimizac¢do quadratica.

Cheng [27] descreveu um método, baseado no modelo ’A’, para armazenamento e recu-

peracdo de informacdo cientifica, clinica e médica.

Tambouratzis e Antonopoulos-Domis [28] aplicaram redes IAC na estimagdo e moni-
torizacdo do tempo de transi¢do (fransit time) em reatores a dgua fervente (boiling water
reactors - BWRs). O sistema proposto apresentou-se robusto na presenca de componentes
global e local, bem como na adic¢do de ruido branco ndo correlacionado.

Ni et al. [29] examinaram a possibilidade de utilizar redes IAC como uma alternativa para

implementagdo de sistemas que utilizem técnicas de Raciocinio Baseado em Casos (RBC).
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Garcez, Oliveira et al. [30] utilizaram o modelo ’A’ para a constru¢do de um sistema
para apoio a decisdo, relacionada a responsabilidade por danos em equipamentos de con-

sumidores, em uma concessiondria de distribui¢do de energia elétrica.

Saldias [31] prop6s o uso do modelo A’ em mecanismos de adaptagdo de interfaces.
Nesta aplicagdo, o modelo identifica usudrios de um sistema tutorial para portadores de
Diabetes Mellitus, indicando qual o melhor contetido e a forma como este conteudo deve

ser apresentado ao usudrio.

Nesta mesma linha, Barbosa [32] prevé o uso de redes IAC em mecanismos de adaptacio
de interfaces, para sites adaptativos.

Dazzi [33] pretende realizar uma implementacao da metodologia proposta em [31], por

meio de agentes inteligentes.

Entre os trabalhos citados, existem alguns que propdem mecanismos de aprendizado.
Entretanto, estes mecanismos afetavam caracteristicas fundamentais do modelo, como por
exemplo, a bidirecionalidade, que permite que qualquer neurdnio da rede possa ser consi-

derado como entrada ou saida. Este € o caso do trabalho apresentado em [24].

Os trabalhos de Saldias [34], Barbosa [32] e Dazzi [33] foram desenvolvidos no Instituto
de Engenharia Biomédica da UFSC (IEB). Em [34], que pretende identificar um usudrio de
um sistema tutorial para portadores de Diabetes Mellitus, os grupos da rede modelo *A’ uti-
lizados podem ser divididos em atributos de interface e caracteristicas do usudrio. A partir
das caracteristicas do usudrio, extraidas por meio de um questiondrio, a rede modelo *A’ de-
fine os atributos de interface, ou seja, define qual o conteido e a forma como este conteudo
deve ser apresentado. Entretanto, se durante a navegacdo, o usudrio demonstrar mais inte-
resse por outro conteddo ou forma de apresentacio, € possivel realimentar as suas caracteris-
ticas, a partir destas informagdes. Isto € possivel, gracas a caracteristica de bidirecionalidade

inerente a rede IAC, tanto original, quanto modelo *A’.

O desenvolvimento deste trabalho indicou que o ajuste de pesos, feito por métodos de
tentativa e erro, ¢ um processo complexo e demorado. Embora os resultados obtidos fossem
aceitaveis, necessitavam de um maior refinamento. Um algoritmo de aprendizado se torna

interessante, para que seja possivel automatizar esta tarefa.

Entretanto, em [25] e [30], foram utilizadas técnicas de elicitacdo de conhecimento para
montar as matrizes de conectividade. Este método, porém, ndo se mostra robusto o suficiente

para redes maiores.

A ferramenta escolhida para solucionar o problema do mecanismo de aprendizado € ori-

ginada do paradigma Evoluciondrio da IA: os Algoritmos Genéticos. O AG fornece uma
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ferramenta de fécil utilizacdo em mecanismos de busca e otimizag¢do. A sua estrutura basica
pode ser utilizada para qualquer problema de otimizacdo que se queira resolver. Existem,
porém, dois pontos que sdo dependentes do problema em questdo, que sdo a fungdo de
fitness e a representacdo para o individuo. Se estes ndo sio definidos de maneira a representar
adequadamente o problema, o AG acaba tendo um desempenho ruim, e pode ndo encontrar
uma solugdo. Desta forma, os principais esfor¢os devem se concentrar em propor diferentes

formas de representacdes e fungdes a serem aplicadas a diferentes exemplos ilustrados.

Os AGs ja tém sido utilizados com sucesso no treinamento de alguns tipos de Redes
Neurais Artificiais. Em redes Perceptron Multicamadas, tém sido utilizados para auxiliar em
diversas tarefas, como, por exemplo, na determinacdo dos pardmetros 6timos do algoritmo
Backpropagation. Podem ser usados, também, para determinar a melhor topologia de rede
a ser utilizada, incluindo o ndmero de camadas intermedidrias, assim como o ndmero de
neuronios contidos em cada uma delas [35]. A defini¢do destes valores, ou seja, a otimizagao
da arquitetura de uma RNA é um problema considerado bastante complexo [36]. Sendo
assim, este tipo de paradigma se mostra bastante interessante em problemas criticos, onde
uma estrutura otimizada de topologia de rede seja necesséria. Outras redes que tém utilizado
AGs no seu treinamento, ou na procura da topologia ideal, sdo as redes de base radial [37],

redes recorrentes [38, 39, 40] e as redes neurais fuzzy [41].

1.1 Objetivos

A partir do que foi exposto acima, pode-se definir os objetivos deste trabalho, apresenta-

dos a seguir.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta pesquisa é:

e Desenvolver propostas de algoritmos de aprendizado, baseados em Algoritmos Genéti-

cos, para redes modelo A’.

1.1.2 Objetivos Especificos

Entre os objetivos especificos tracados para a pesquisa, t€ém-se:
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1.2

Encontrar uma representacao adequada para o problema;

Desenvolver uma ou mais fungdes de fitness, que fornecam uma medida da aptidao de

cada individuo para solucionar o problema;
Testar as propostas desenvolvidas;

Realizar estudos sobre a estabilidade da rede;
Construir um sistema computacional que permita:

Criar redes IAC, de ambos os modelos, automaticamente;

Realizar consultas as redes, tanto geradas manualmente, como geradas por treina-

mento;

Realizar o treinamento de redes IAC modelo "A’;

Realizar estatisticas sobre o funcionamento da rede.

Descricao dos Capitulos

Este trabalho esté dividido em 9 capitulos, organizados como segue abaixo:

Este capitulo contextualiza o problema que se pretende resolver e define os objetivos
tracados para o trabalho.

O capitulo 2 apresenta as redes IAC, tanto o modelo original, quanto o modelo "A’,

seu equacionamento e algumas caracteristicas que estas redes apresentam.

O capitulo 3 fala sobre Algoritmos Genéticos. Aborda a nomenclatura utilizada, a es-
trutura bésica e seus operadores principais, que sao o cruzamento € a mutagdo. Traz,
também, um AG simples, abordando os passos envolvidos e as possibilidades de im-

plementacdo em cada passo.

O capitulo 4 apresenta os exemplos que foram utilizados para realizacao dos testes
com a metodologia proposta. Foram escolhidos exemplos que abrangessem tanto ca-
racteristicas mutuamente exclusivas, como nao mutuamente exclusivas. Também se
procurou problemas que apresentassem as relacdes entre unidades de diferentes grupos
assumindo diferentes graus. Os trés exemplos selecionados foram: Jets & Sharks,

Diagnostico Diferencial de Hepatite e Diagnodstico Diferencial em Reumatologia.
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e O capitulo 5 apresenta todas as propostas elaboradas durante o desenvolvimento deste
trabalho. Enfoca-se, principalmente, o desenvolvimento da representacdo e das fungdes
de fitness. Sao apresentados os diferentes alfabetos utilizados, os conjuntos de treina-
mento criados e as funcdes de fitness especificas para cada um deles. Também sdo
apresentados as diferentes possibilidades implementadas para os operadores genéti-

cos, como selecao, cruzamento e mutacao.

e O capitulo 6 aborda a questdao da estabilidade relacionada a redes modelo *A’, com
base na prova feita por Nascimento [21].

e O capitulo 7 apresenta o sistema que foi criado para implementar as propostas apresen-
tadas. Este sistema permite criar redes IAC, tanto no modelo original, como o modelo
’A’, permite treinar as redes modelo ’A’ e realizar consultas as redes geradas. E pos-
sivel, também, aplicar conjuntos de testes a redes obtidas por treinamento, gerando

algumas estatisticas, que permitem analisar o seu comportamento.

e O capitulo 8 apresenta todos os testes realizados e as discussdes pertinentes, rela-
cionadas aos resultados obtidos. Esta dividido em 3 etapas, que se diferenciam pelo
conjunto de treinamento utilizado, o que implica em diferentes funcdes de fitness.
Outro ponto que as diferencia € a forma como a populacdo inicial € gerada. Sao uti-
lizados exemplos completos apresentados em 4, assim como versdes resumidas, para

um melhor acompanhamento do desempenho das propostas elaboradas.

e O capitulo 9 traz as consideracOes finais a respeito do trabalho.



Capitulo 2

Redes de Competicao e Ativacao

Interativa

As redes de competicdo e ativacao interativa, ou redes IAC, sdo redes com representacao
local, que fornecem um mecanismo de memdrias associativas. O conceito de memoria as-
sociativa é intuitivo, e é uma das fun¢des primdrias do cérebro humano. E este conceito que
permite que se associe um nome a face de uma pessoa conhecida, e, também, que se possa

reconstituir padrdes corrompidos ou incompletos.

Esta rede foi proposta por McClelland e Rumelhart para modelar reconhecimento de
palavras e a recuperagdo de informacdes gerais e especificas do conhecimento armazenado
sobre individuos [42]. Uma das caracteristicas mais marcantes deste modelo de rede € o fato
de seus pesos sindpticos serem fixos, ou seja, serem definidos a priori, assumindo apenas os

valores 1,0 ¢ -1.

Entretanto, foram propostas variagdes, baseadas no modelo original, tais como a apresen-
tada em [22], chamada de Modelo *A’, que permite que se utilize pesos no intervalo [—1,1].

Estes dois modelos sdo abordados neste capitulo.

2.1 Modelo de Rumelhart e McClelland

O modelo original da IAC consiste numa rede com feedback que opera em tempo con-
tinuo ou discreto e cujas saidas sdo nimeros reais [43]. A rede é composta, basicamente,
de unidades de processamento organizadas em grupos. Cada grupo representa um ’conceito’
ou ’caracteristica’ para o problema em questdo, e cada unidade dentro do grupo representa

uma possivel 'propriedade’ ou ’valor’ para o ’conceito’. As conexdes entre as unidades tém
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um peso associado, que pode assumir exclusivamente os valores -1 (conexdo inibitdria) e 1

(conexdo excitatoria), além do valor 0, correspondente a auséncia de relacdo.

Num mesmo grupo, todas as unidades sdo conectadas a todas as outras, salvo a ela mesma
(wi; =0), através de conexdes inibitdrias, gerando um processo de competi¢do (dai o compe-
tition de IAC). Entre unidades de grupos diferentes, as conexdes sdo excitatorias, caso haja
relacdo direta entre elas, ou assumem o valor 0. Quando duas unidades t€ém conexao exci-
tatdria, ao se ativar uma delas, ela tende a ativar, também, a outra unidade com a qual esta

conectada (dai o activation de IAC).

Estes pesos formam uma matriz W de dimensdes MXM, onde M € o nimero de unidades
existentes na rede, e cada linha e cada coluna representam um neurdnio. Esta matriz é
simétrica, pois as conexdes existentes entre as unidades sdo bidirecionais. Isto quer dizer que,
existindo uma conexdo de uma unidade i para uma unidade j, existird também uma conexao,
de mesmo valor, da unidade j para a unidade i (w;; = wj;). Desta forma, o processamento
se torna interativo (dai o interactive de IAC), ja que as unidades em um determinado grupo
influenciam e s@o influenciadas por unidades de outros grupos da rede, que podem ser de
dois tipos:

e Grupos visiveis: contém unidades que recebem entradas externas. Podem ter trés tipos
de conexdes, que sdo aquelas com unidades do mesmo grupo, com unidades de outro

grupo e com o exterior;

e Grupo escondido: contém unidades que ndo podem receber entradas do exterior, sendo
suas entradas obtidas apenas como a combinacdo das saidas de outras unidades as
quais elas estdo conectadas. Tem como finalidade fazer a ligacdo entre os diferentes
‘conceitos’. Normalmente, tem 0 mesmo nimero de neurdnios que 0 maior grupo

visivel.

Na Figura 2.1, € apresentado um modelo de rede IAC. Os circulos pretos representam
os neur6nios. Cada circulo transparente representa um grupo visivel, que traz os neurdnios
associados ao "conceito’ que ele representa, podendo receber entradas vindas do exterior. O
circulo cinza representa o grupo escondido, que ndo pode receber entradas vindas do meio
externo. Pode-se observar, também, que nao existem conexdes entre grupos visiveis, sendo
estas feitas através do grupo escondido. Neste modelo, cada neurénio do mesmo grupo inibe
todos os outros. As conexdes bidirecionais negativas entre neur6nios do mesmo grupo nao

estdo apresentadas nesta figura.

Cada unidade da rede tem um nivel de ativacdo, que € modificado por trés diferentes tipos

de estimulos:
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Figura 2.1: Modelo de rede IAC original. O grupo cinza representa o grupo escondido e os demais
representam os grupos visiveis.

e os provenientes de fora da rede (para os grupos visiveis) e que correspondem a uma
afirmacdo da existéncia daquele ’valor’ particular para o ’conceito’;

e 0s provenientes de outras unidades do mesmo grupo, através das conexdes inibitdrias
existentes entre todos os ’valores’ para o ’conceito’ que este grupo representa. Estes

estimulos provocam competicao entre essas unidades;

e os provenientes de unidades do grupo escondido, através de conexdes excitatdrias.
Estas conexdes representam as relacOes existentes entre os diferentes ’conceitos’, ou

seja, entre os diferentes grupos visiveis.

A ativacdo de um neur6nio na rede IAC evolui gradualmente no tempo. A unidade que
teve sua ativagdo modificada pela entrada externa a rede influenciara as unidades com as
quais ela tem conex@o. Ou seja, ela tende a inibir a ativacdo das unidades pertencentes ao
mesmo grupo, que estdo conectadas a ela com pesos -1, e excitar a unidade correspondente no
grupo escondido, que estd conectada a ela com valor +1. E esta unidade pertencente ao grupo
escondido que fard com que as unidades relacionadas de outros grupos sejam excitadas,
desde que também estejam conectadas a ela com conexdes de valor +1.

Considere uma unidade simples. Se a maioria das unidades ativas na rede € conectada

a esta unidade com pesos positivos, entdo a sua ativagdo tende a ser incrementada. Se a
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maioria das unidades ativas € conectada a ela com pesos negativos, entdo sua ativacao deve

ser diminuida.

Desta forma, pode-se dizer que o processo de mudanca de ativacao ocorre de acordo com
uma fun¢do de ativacdo, que considera tanto a ativacdo atual da unidade como também a
entrada da rede procedente de outras unidades, ou oriunda de fora da rede para esta unidade.
A equacdo é, entdo, semelhante a maioria dos modelos encontrados, ou seja, € a soma das
entradas recebidas, calculadas pelo produto da saida pelo peso da respectiva conexao, mais

as entradas externas a rede para a unidade.

Para calcular a entrada de uma unidade i, € necessario calcular as entradas excitatorias
exc; (dada pela Equacao 2.1), que levam em conta somente as entradas com conexdes posi-
tivas, e as entradas inibitorias inib; (dada pela Equacdo 2.2), que levam em conta somente as

entradas com conexdes negativas.

M
exc; = Zwij*extj, com W,'jZO (21)
Jj=1
M
inib; = Z wij*xextj, com w;; < 0 (2.2)
j=1
onde:
Wij oeenennnn. Peso da conexdo entre a unidade i e a unidade j
extj ......... Valor da entrada externa para a unidade j

Assim, a Equacdo 2.3 mostra a relacdo caracteristica da entrada de uma unidade i (net;)
considerando um modelo de uma rede IAC:

net; = exc; * 0.+ inib; x Y+ ext; x estr (2.3)
onde:
EXCi v, Valor das entradas excitatdrias para a unidade i
inib; ........ Valor das entradas inibitdrias para a unidade i
exti ......... Valor da entrada externa para a unidade i
(0 Gradua a forca das entradas excitatérias
) 2 Gradua a forca das entradas inibitorias

estr ......... Gradua a forca das entradas externas
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A cada nova entrada calculada, obtém-se uma mudanca nas ativagdes desta unidade i. O
resultado desta alteracdo é obtido através das Equagdes 2.4 e 2.5, que sdo as equagOes de
atualizacdo das ativacdes y;. Considerando que net; > 0, entdo:

Ay; = (max —y;)net; — decay(y; — rest), para net; >0 (2.4)
onde:
Vieeeeiaannnn Ativacdo para a unidade i
neti.......... Entrada para a unidade i
max ......... Miximo valor de ativacdo para a unidade
decay ....... Taxa de decaimento
rest ......... Nivel de ativacdo de repouso

Por outro lado, para net; <0, a equagdo se torna:

Ay; = (y;i —min)net; — decay(y; —rest), para net; <0 (2.5)
onde:
Vieewennnnnns Ativacdo para a unidade i
neti ......... Entrada para a unidade i
mn ......... Minimo valor de ativacdo para a unidade
decay ....... Taxa de decaimento
rest ......... Nivel de ativacio de repouso

A saida de uma unidade i (0;) ndo € necessariamente idéntica ao seu valor de ativacdo
(vi). O valor de o; é dado pela Equacdo 2.6.

{ vi, se net;>0
0] =

(2.6)
0, se net; <0
onde:
Vieeeiaannnn Valor de ativagdo para a unidade i
neti ......... Entrada da unidade i

Com relacdo as Equagdes 2.4 e 2.5, pode-se concluir que:

e net; determina quando a ativacdo da unidade incrementa ou decrementa;
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se a ativacdo de uma unidade € igual ao max, entdo a rede acredita na hipotese com-

pletamente;
se a ativagdo € igual a min, entdo a rede desacredita completamente na hipétese;
se a ativagdo é igual a rest, entdo a rede estd em um estado de repouso;

os termos (max —y;) e (y; —min) ddo certeza que a ativagdo da rede permanece entre

min e max, evitando que ela cres¢a ou diminua além destes limites;

o termo —decay(yi — rest) forga a ativagdo a retornar ao valor de repouso na auséncia

de entradas externas.

Leva-se em consideracdo, também, no célculo de net;, que os estimulos externos e os

estimulos excitatérios e inibitdrios, vindos de unidades de dentro da rede, sdo ponderados

por valores representados por alguns dos pardmetros apresentados pela rede. Existem vérios

parametros no modelo IAC de Rumelhart e McClelland que podem ser controlados pelo

usuario:

min: Ativagao minima. Nas simulacdes realizadas por Rumelhart e McClelland, o seu
valor foi definido como -0,2;

max: Ativacdo médxima. Seu valor ficou estabelecido como 1;

rest: Nivel de ativagdo de repouso para o qual as ativagdes tendem a estabelecer-se na

falta de uma entrada externa. O seu valor é -0,1;

decay: Taxa de decaimento, que determina a forca da tendéncia de retorno ao nivel de

ativacdo de repouso. O seu valor nas simulagdes € 0,1;
estr: Representa a forca das entradas externas. O seu valor foi definido como 0,4;

o: Gradua a forca das entradas excitatdrias, sobre as unidades, provenientes de outras
unidades da rede;

v: Gradua a forca das entradas inibitdrias, sobre as unidades, provenientes de outras

unidades da rede.

Poder-se-ia pensar na possibilidade de atribuir valores separados especificos a estes para-

metros para cada unidade (o modelo original IAC ndo permite isso, fazendo com que cada

parametro afete toda a rede), mas este procedimento aumentaria, fortemente, a complexidade

do modelo, ndo originando nenhum beneficio conhecido.
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Os valores propostos por Rumelhart e McClelland sao, portanto, tomados como base em
simulacdes realizadas, ja que eles ndo propuseram diretrizes para a selecdo de tais parame-

tros. Sabe-se que max, rest e min obedecem a seguinte relacao: max > 0 > rest > min.

O gréfico da Figura 2.2 mostra a relacdo existente entre os pardmetros max, min, decay,

estr e rest.

max —

deca
a5kr —— v

rest -

.

N s
tempo

Figura 2.2: Griéfico ilustrativo da ativagdo de um neurdnio exposta ao decay.

Pode-se dizer que alguns dos parametros citados tém significado biolégico. Por exemplo,
a curva de decaimento (decay) € uma metifora do esquecimento dos seres humanos e o

parametro rest significa que, geralmente, ndo se tem esquecimento total [44].

Como a rede IAC é também uma rede realimentada (com feedback), o tempo € discreto,
pois o processamento é dividido em seqiiéncia de passos, ou ciclos. Cada ciclo inicia-se
com todas as unidades possuindo um valor de ativacao, determinado no final do ciclo prece-
dente, e os novos valores de ativa¢do sao considerados somente em um novo ciclo. Entdo, o

processo de atualizacdo de cada unidade € sincrono.

A Figura 2.3 apresenta uma rede IAC que contém informacao sobre duas gangues rivais,
os Jets e os Sharks. A rede apresenta 7 grupos: um grupo para o nome dos membros da
gangue, um para a idade, um para a ocupacdo, um para o estado civil, um para o nivel
escolar, um para a gangue a qual pertencem e um que € o espelho do grupo de nomes,
responsavel por fazer a ligagdo entre os ’conceitos’. Pode-se observar que a informagao
dentro do grupo é mutuamente exclusiva, ou seja, se uma pessoa € casada, ela ndo pode
ser solteira ao mesmo tempo. Entretanto, as relacdes existentes entre "valores’ de diferentes
grupos sdo completamente excitatorias. Este € um ponto importante na topologia apresentada
por esta rede e certamente representa uma limitagdo ao uso das redes IAC, pois ndo sdo
muitos os problemas em que esta restricdo pode ser atendida para todos os ’conceitos’, ou
grupos.

As conexoes indicam os ’valores’ de cada "conceito’ que estdo relacionados entre si, para

cada membro da gangue. Na Figura 2.3, estdo indicadas as caracteristicas relacionadas ao
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nome Art. Ele estd na faixa de 40 anos, € solteiro, € ladrdo, ¢ membro da gangue dos Jets e

tem como escolaridade JH.

Figura 2.3: Rede IAC que modela o exemplo dos Jets & Sharks. Estdo ressaltadas apenas algumas
conexoes.

2.2 Rede Modelo ’A’

A arquitetura sugerida por De Azevedo [22] foi inspirada no modelo IAC proposto por
Rumelhart e McClelland, e foi desenvolvido de forma a solucionar as restrigdes de aplicabi-

lidade pratica do modelo IAC original. Um esquema € apresentado na Figura 2.4.

Neste modelo, o grupo escondido pode ou ndo ser utilizado, sendo esta a primeira dife-
renca com relacdo ao modelo original, embora ndo usar o grupo escondido provoque uma
melhora nas respostas, tal como descrito em [22]. A auséncia do grupo escondido permite

que as conexdes ocorram entre quaisquer unidades de quaisquer grupos.

Outra diferenga € que cada conexao pode assumir qualquer valor real no intervalo [-1,1],
onde valores negativos representam inibi¢cdo e positivos, a excitagdo. O valor absoluto dos
pesos representa a for¢ca da influéncia que existe entre dois neurdnios. Dentro dos grupos,

0s pesos sdo negativos, de tal forma que os neur6nios competem entre si. Entre grupos, os
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Figura 2.4: Exemplo de uma rede Modelo "A’.

valores dos pesos dependem da forca das relacdes entre cada ’propriedade’ de cada dife-
rente “conceito’ e podem ser tanto positivos quanto negativos. As equagdes e parametros do
modelo ’A’ sdo aqueles do modelo original de Rumelhart. O que este modelo pode perder
em inspiracdo bioldgica e psicoldgica, caracteristicas do modelo original de Rumelhart, ele
ganha em utilidade. Ou seja, ele pode ser aplicado a uma imensa gama de problemas que

ndo podem ser modelados utilizando-se a rede IAC original.

Em contrapartida, a utilizacdo de valores reais para os pesos gera a questdo de como
ajustd-los para a solu¢do de um dado problema. Primeiramente, esse ajuste foi realizado
de forma similar a de um engenheiro de conhecimento, na implementacdo de um Sistema
Especialista. Redes maiores, todavia, ndo se apresentam tdo robustas, indicando que este
procedimento ndo € adequado. Métodos de tentativa e erro foram utilizados em [34], im-
plicando em muito consumo de tempo para o projetista. Ou seja, surge a necessidade do
desenvolvimento de um algoritmo de treinamento que realize o ajuste adequado dos pesos

sinapticos.

2.3 Aprendizado em Redes IAC

Devido as suas caracteristicas intrinsecas, as redes IAC apresentam diferentes dificul-
dades a um projetista, em comparacdo com os modelos mais conhecidos, no momento da

implementagdo da solucao de um problema.

No caso das redes mais conhecidas, o projetista utiliza uma topologia pré-determinada e

ajusta os pesos através de um algoritmo de treinamento, sendo esta a parte central do pro-
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blema. Para exemplificar, € considerada uma rede feedforward. Para definir qual topologia
deve ser utilizada (que forneca, ao menos, um resultado razodvel) ndo ha dificuldades, ja
que o nimero de entradas e saidas é definido pelo problema. Com relagdao a camada in-
termedidria, sabe-se que uma Unica camada resolve a maioria dos problemas, residindo a
maior dificuldade na escolha do nimero de neur6nios desta camada. No entanto, hoje em
dia, existem varias heuristicas para resolver esta questdo [45]. Ja quanto ao treinamento, 0

desenvolvimento € mais complicado.

Continuando com o exemplo do modelo feedforward, sabe-se que existem diversos algo-
ritmos prontos para realizar o treinamento deste tipo de rede. Um desses algoritmos, talvez
o mais conhecido hoje, é o backpropagation [17]. Porém, mesmo com a topologia da rede
pronta e o algoritmo de aprendizado escolhido, hd uma série de parametros a serem ajusta-
dos adequadamente como, por exemplo, a taxa de aprendizado e o termo Momentum. Existe
também o problema do conjunto de treinamento, ou seja, deve existir um conjunto de exem-
plos para realizar o treinamento da rede que seja representativo do problema e em nimero

suficiente, cuja obten¢@o ndo se constitui, necessariamente, em tarefa trivial.

Ja no paradigma IAC, o centro do problema, e, certamente, sua maior dificuldade, esta
em se encontrar uma topologia que represente adequadamente o problema em questdo, e nao
no ajuste de pesos, ja que este passo ndo existe para estas redes. Em outras palavras, como
ndo existe fase de aprendizado, a tarefa do projetista se traduz, exclusivamente, em definir
uma topologia que represente o problema, ou seja:

e definir quais sdo os ’conceitos’ envolvidos no problema, sendo que cada um deles, no

momento da implementacao, serd representado por um grupo visivel;

e definir todos os possiveis ’valores’ para cada conceito e, a seguir, representar cada um

destes valores através de um neurdnio dentro do grupo;

e definir todas as possiveis relagcdes existentes entre cada um dos ’valores’ dos diferentes
’conceitos’ e, a seguir, definir o grupo escondido através do qual todas as ligagdes serdo

realizadas;

e fazer as ligacdes entre todos os neurdnios de todos os grupos, utilizando-se de um dos
trés pesos permitidos, baseado nas relagdes que foram definidas entre os ’valores’ dos

diferentes ’conceitos’.

Esta série de passos ndo seria um problema por demais complicado, se 0 modelo original
de Rumelhart ndo apresentasse as restricdes mencionadas. Exemplificando, no caso dos Jets
& Sharks, a0 mesmo tempo em que uma pessoa s6 pode ter um estado civil possivel, como
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casado, a relacdo do neurdnio, que representa a pessoa no grupo escondido, com o neurdnio

correspondente a casado tem valor +1, pois a pessoa € ou ndo € casada.

N3o seria, portanto, possivel representar os sintomas relacionados a alguma patologia, ja
que uma mesma doenga pode apresentar diferentes sintomas. Mais ainda, um sintoma pode

ter relacdo maior ou menor com um determinado diagnoéstico.

Como exemplo, pode-se citar o trabalho implementado por Saldias [34], que trata de In-
teligéncias Multiplas, para a adaptacdo de interfaces. Segundo a referida teoria de Howard
Gardner [46], existem diferentes tipos de Inteligéncia (musical, lingiiistica, 16gico-matemati-
ca, espacial, corporal-cinestésica, interpessoal, intrapessoal e ecolégica), € uma mesma pes-
soa poderia apresentar mais de uma inteligéncia com diferentes graus. Este problema seria
impossivel de resolver utilizando-se o modelo tradicional, j& que as caracteristicas ndo sao

mutuamente excludentes. Por este motivo, foi utilizada o modelo ’A’, que utiliza pesos reais.

Uma questio que € levantada, a partir do momento que se decide utilizar valores reais
para as conexdes, € se nao poderiam ser utilizadas arquiteturas mais conhecidas, possuidoras
de algoritmos de aprendizado bem estabelecidos, para a representacdo do problema. Pode-se
dizer que a resposta para este questionamento € negativa, ja que a rede IAC apresenta carac-
teristicas que nao sdo comuns a outras redes, tais como a bidirecionalidade nas conexdes e

organizagao em grupos.

Em trabalhos como o de Burton [47, 48] foram introduzidas modificacdes na rede IAC
original, criando uma nova topologia com pesos reais para as conexodes. Para treinar es-
tas conexdes, foi utilizada a regra de Hebb. Os pontos principais que se observam neste
novo modelo é que ele continua usando conceitos com valores mutuamente exclusivos e as
conexdes, que t€m pesos reais, passam a ser unidirecionais, fazendo com que o modelo perca

uma das caracteristicas mais interessantes do modelo original.

A partir do que foi exposto, pode-se observar que a rede criada por Rumelhart tem ca-
racteristicas bastante interessantes, mas também apresenta sérias restricdes. O objetivo desta
Tese €, aproveitando as caracteristicas do modelo de Rumelhart e o conceito de conexdes
reais introduzidos nas redes Modelo "A’, desenvolver propostas de algoritmos de apren-
dizado, conciliando as caracteristicas positivas da rede, e, a0 mesmo tempo, tentando re-

solver as restrigdes que estes modelos impdem.

2.4 Propriedades das Redes IAC

A rede IAC apresenta algumas propriedades que sdo comuns a alguns modelos de RNA.

Entre elas, pode-se citar [49]:
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e Enderecabilidade por conteudo: habilidade de acessar informacdes dado qualquer um
dos componentes do fato ou episddio. Esta propriedade permite o acesso a informagao
apesar de descri¢des com erros. Torna-se dispensdvel um endereco para recuperacao,
em contraposicdo as maquinas Von Neuman, que necessitam de um endereco especi-

fico para a recuperagdo dos dados.

e Robustez em presenca de ruido: habilidade de acessar informagdes, mesmo com pre-
sen¢a de informacdo incompleta ou incorreta. Representa a capacidade do sistema de
continuar funcionando mesmo quando danificado, operando, desta forma, apenas com

dados parciais.

e Generalizacdo: habilidade de generalizar a partir de um conjunto de exemplos. Uma
RNA pode, com base em um conjunto de exemplos previamente aprendidos, estabele-
cer um padrao geral. Computacionalmente, esta € uma operacgdo dificil, mas que as

pessoas realizam rotineiramente.

e Associacdo padrdo: habilidade de associar valores-padrdo plausiveis, caso um fato
fornecido ndo esteja armazenado na memoria. Pode-se encontrar padrdes tipicos ou
classes de individuos, embora nenhum individuo em especial instancie estes padrdes.
A propriedade final a ser examinada € a habilidade da rede IAC de fornecer padrdes
plausiveis quando ndo conhece um pedaco da informacido, ou seja, associar valores
padrdo plausiveis para varidveis desconhecidas. O sistema de memoria humana faz
uso extensivo destes valores. Na rede IAC, o fornecimento de padrdes plausiveis é
muito préximo da generalizacdo. Itens que sdo similares ao item alvo s@o usados para

extrapolar o que a informagdo perdida nao fornece.



Capitulo 3
Algoritmos Genéticos

A Computacdo Evoluciondria (CE) surgiu a partir da idéia de que os mecanismos de
evolucdo, observados na natureza, poderiam inspirar ferramentas de otimizacdo para proble-

mas de Engenharia e Computacao [50].

Este paradigma engloba diferentes métodos, sendo que os mais difundidos sdo os Algo-
ritmos Genéticos [51, 52], a Programacao Evoluciondria [53] e as Estratégias Evoluciondrias
[54]. Todos eles tém em comum o uso dos chamados ’operadores genéticos’ (selecdo, re-
producdo ou cruzamento e mutac¢do) na evolucdo de uma populacio de solucdes, tal como
na evolugdo de populacdes reais, observadas na natureza [55]. No caso deste trabalho, a fer-
ramenta de interesse sdo os Algoritmos Genéticos (AG), que sdo a técnica mais difundida,
entre aquelas pertencentes a CE. Os AG foram propostos por Holland [52], e sdo utilizados
em diversas dreas da Engenharia Elétrica, como por exemplo, Telecomunicag¢des, Eletronica,
Sistemas Elétricos de Poténcia e Mecatronica e Controle [56].

Em areas como Engenharia e Computacio, hd uma série de problemas para os quais nao
existe uma solucgdo satisfatdria, principalmente, aqueles que envolvem otimizagao [57]. Sao
problemas que apresentam um espaco de busca muito amplo, e, portanto, 0s mecanismos
de busca tradicionais ndo sdo capazes de encontrar uma solucdo razodvel, em um tempo
razodvel. Nestes casos, pode-se empregar, entre outras técnicas, os AG, que permitem que
vdrias solugdes pertencentes ao espago de busca sejam pesquisadas simultaneamente [58].
Os AGs podem, desta forma, ser aplicados em problemas complexos de otimizagdo: pro-
blemas com diversos parametros ou caracteristicas que precisam ser combinadas em busca
da melhor solucdo; problemas com muitas restricdes ou condi¢des que nao podem ser re-
presentadas matematicamente; e problemas com grandes espagos de busca [59]. Além de

problemas de otimizagdo, outros que tém utilizado AGs sao [50]:

e Ecologia: AGs tém sido usados para modelar fendmenos ecolégicos;
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e Sistemas Imunes: AGs tém sido usados para modelar vdrios aspectos de sistemas

1munes naturais;

e Aprendizagem de maquina: AGs tém sido usados em muitas aplicagdes de apren-
dizado de maquina, incluindo tarefas de predi¢do e classificacao.

Uma das principais razdes para o sucesso dos AGs reside na sua capacidade de explorar
véarios pontos do espaco de busca de forma simultanea e adaptativa. Isto permite que a
informacdo acumulada sobre um espaco de busca desconhecido seja utilizada de maneira a

induzir pesquisas subsequentes, dentro de subespacos uteis [60].

Os AGs tém uma nomenclatura baseada naquela usada pela biologia, conforme apresenta
a Tabela 3.1 [50]. Um cromossomo, ou individuo, é composto por uma sequéncia de genes,
sendo que em cada gene existe um valor, pertencente ao alfabeto sendo utilizado, que re-
presenta o alelo. A Figura 3.1 mostra uma possibilidade de individuo, utilizando um alfabeto
bindrio A = {0, 1}.

Tabela 3.1: Nomenclatura utilizada pelos AGs.

| Termo | Significado |
Cromossomo Individuo (string)
Gene Cada elemento que compde o individuo
Alelo Valor de cada gene
Loco Posicdo do gene no cromossomo
Gendtipo Soluc¢do candidata (i)
Fendtipo Valor de aptiddo para a solugdo (f(i))
Geragao Ciclo

gene Cromossomo

alelos

Figura 3.1: Nomenclatura associada a um AG.

Um AG simples tem os passos mostrados na Figura 3.2. A partir de um problema que se
quer resolver, define-se a representacao a ser utilizada. Depois disso, gera-se uma populacao
inicial, onde cada individuo representa uma possivel solu¢cdo para o problema. Para cada
individuo i, é calculado o seu valor de aptiddo f(i). Com base neste valor, realiza-se a

selecdo, escolhendo-se os individuos sobre os quais sdo aplicados os operadores genéticos.
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Os individuos selecionados sdo cruzados dois a dois, trocando material genético entre si. E,

finalmente, seleciona-se alguns individuos para sofrerem mutacoes.

Problema

Operadores
(renéticos

Filhos
v
Mo Condigin de
— |témpo satisferdal

Jmm

hJ

Fimn
Figura 3.2: Esquema geral de um Algoritmo Genético.

Estes passos sdo executados, até que a populacdo satisfaca um critério de término, que
pode ser um valor de aptidao a ser alcangado, ou entdo, um nimero maximo de geragoes.
A partir de uma populacio P, composta pelos individuo /i, ...,I7p, onde TP € o niimero de
individuos na populagdo, a cada ciclo do AG, é gerada uma nova populacao intermedidria,
P’, composta por individuos gerados pelos processos de cruzamento e mutagio, e também
por individuos vindos diretamente da populacdo anterior. Cada um destes passos € avaliado
mais detalhadamente nas proximas secoes.

3.1 Representacao

A representacdo € uma caracteristica de extrema importancia, na aplicacdo de AGs em
problemas reais, ja que estes manipulam os individuos, que sdo as varidveis codificadas,
e ndo as varidveis propriamente ditas. Portanto, o esquema de representacdo pode limitar a
visdo que o AG tem a respeito do problema, implicando que uma boa defini¢io é fundamental
para seu desempenho [61].

Desta forma, a codificacdo € feita de acordo com o problema em questdo, onde cada
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varidvel deve ser discretizada e representada por um conjunto de genes, e o conjunto de
varidveis codificadas forma o individuo [56]. Para decidir a representacdo a ser utilizada,
deve se ter bem definido o problema a ser resolvido, ou seja, quais as varidveis que devem

ser encontradas e qual a precis@o necessdria que estas devem apresentar.

Dependendo da natureza do problema, € necessdrio escolher um alfabeto para a represen-
tacdo, além de definir quantos genes sdo utilizados para representar cada varidvel. Com estas
informacdes, define-se como é composto o individuo, que tem um tamanho 7'/. Na maioria

das aplica¢des com AG, T'1 € mantido constante ao longo de todo o processo evoluciondrio.

Entre os alfabetos possiveis de serem utilizados em um AG, o bindrio é aquele que tem
sido extensivamente utilizado nas mais diversas aplicacOes. Esta tem sido a representacao
dominante, com tamanho fixo, pois resultados tedricos mostram que sdo efetivas e tém re-
presentacao simples [61]. Por intermédio deste alfabeto, cada gene pode assumir exclusiva-

mente os valores O ou 1.

A representacao bindria oferece algumas vantagens, tais como simplicidade, facilidade na
manipulacdo dos individuos através dos operadores genéticos, facilidade de ser transformada
em inteiro ou real, e ainda, facilidade na prova de alguns teoremas. Todavia, em alguns
problemas, € necessario um alfabeto de representacio com mais simbolos, ja que este deve

ser capaz de representar todo o espaco de busca que se deseja investigar.

Apesar da representacdo bindria ser a mais difundida, sabe-se que as caracteristicas dos
AGs sdo aproveitaveis, também, para representagdes nao bindrias. Entre outros alfabetos

mais comuns, tém-se:

e Alfabeto Inteiro: Cada gene pode assumir qualquer valor inteiro. Algumas aplicagdes,
que utilizam este tipo de representacdo, podem ser encontrados em [62, 63, 64, 65, 66,
67].

Exemplificando, em [62], € mostrado uma aplicagdo em classificacdo, onde ha N
padrdes a serem classificados em K grupos. Na representacdo do individuo, € uti-
lizado valores inteiros, onde o tamanho do cromossomo € igual ao nimero de padrdes
N. Assim, cada gene contém um nimero inteiro que varia de 1 a K, indicando o grupo
k ao qual o padrao n pertence. Uma vantagem, neste tipo de representacdo, esta rela-
cionada ao fato de que a representacao bindria pode gerar valores invdlidos, a menos
que K seja uma poténcia de dois. Utilizando-se a representacdo inteira, este tipo de

problema nao ocorre.

e Alfabeto Real: Os AGs que utilizam esta representa¢do sao conhecidos por Algoritmos

Genéticos com Codificagdo Real (AGCR) [61], onde cada gene pode assumir um valor
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real. Alguns estudos apontam que a representacdo por nimeros reais (ponto flutuante)

oferece melhor desempenho do que aquele fornecido pela binaria [59].

Os AGCR sao utilizados, entre outros, em problemas de otimiza¢do com varidveis
continuas. Os estudos com este tipo de representacdo iniciaram em 1991, e ja existem

diversas aplicagdes que a utilizam [61, 68, 69, 70, 71, 72].

Existem, também, outros alfabetos sendo utilizados, como o alfabeto com simbolos [73],

entre outros.

As definicdes feitas para a codificacao sdo utilizadas para realizar a decodificacdo do cro-
mossomo, quando se realiza a sua transformacao na solug@o real para o problema [59]. Em
alguns casos, cada gene j4 representa uma varidvel, ndao sendo necessario realizar nenhuma
transformacdo. Entretanto, quando um conjunto de genes representa uma Unica varidvel,
o que é comum quando se usa alfabeto bindrio, este conjunto deve ser transformado para
um nimero inteiro ou real, de acordo com o especificado pela representacdo. Esta transfor-
macao € dependente do alfabeto que se utiliza, e da forma real como as varidveis devem ser

apresentadas.

3.2 Inicializacao da Populacao

Ap0s ser feita a definicdo de como € composto o individuo, € necessario gerar uma po-
pulagio inicial Py, que pode ser obtida aleatoriamente. E interessante que esta populacio
tenha individuos com diferentes graus de aptiddo. Todavia, o usudrio, com base em seus
conhecimentos prévios, pode estabelecer limites, fazendo com que os valores gerados fiquem
mais préximos da solucdo desejada [45].

Em problemas de otimizacdo de larga-escala, por exemplo, a populagdo inicial pode in-
corporar conhecimento a priori sobre solugdes. Quando se conhece bem o problema e sabe-
se em que intervalo pode estar contida a resposta, a populagcdo pode ser gerada diretamente
dentro deste intervalo e os elementos podem ser distribuidos uniformemente, fazendo com
que a convergéncia seja mais rdpida. Este procedimento ndao deve restringir drasticamente a

diversidade da populagdo, ou entdo, a convergéncia prematura pode ocorrer [74].

O nuamero de elementos na populacio constitui um dos parametros do AG, nao existindo
uma regra para defini-lo. Um parametro que pode ser utilizado € o tamanho do cromossomo,
sendo que quanto maior este tamanho, maior deve ser o tamanho da populagdo, para que esta

seja representativa do conjunto de solucdes possiveis.
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Um nuimero maior de elementos da populacio fornece uma cobertura representativa do
dominio do problema, e previne convergéncias prematuras para solugcdes locais, ao invés de
globais. Portanto, aumenta a possibilidade da solucdo 6tima estar entre estes elementos e a
possibilidade de convergéncia. No entanto, € necessdria uma maior capacidade de processa-

mento, ou, entdo, um tempo maior para que o algoritmo busque a solugdo.

Entretanto, um nimero menor de individuos, apesar de exigir menos recursos computa-
cionais, faz com que a probabilidade de convergéncia seja reduzida, resultando em uma
baixa de desempenho, ja que a populacdo pode fornecer uma pequena cobertura do espaco
de busca do problema, com uma distribui¢do ruim das solu¢des. Na maioria das aplicacoes,

o tamanho da populacdo é mantido constante ao longo das geragdes.

3.3 Avaliacao da Populacao

Um elemento de extrema importincia para o AG € a fun¢do de fitness, que € responsavel
por atribruir, a cada individuo da populacdo, um valor que fornece uma medida do quanto
este € apto para resolver o problema. Isto é, dado um individuo particular, que representa uma
solucdo, a funcdo de fitness retorna uma aptidao numérica simples, que deve ser proporcional
autilidade ou adaptacdo da solu¢do que aquele individuo representa [50]. O cdlculo do fitness
€ um ponto critico para o algoritmo, ja que, em ultima anélise, € esta fungcdo que esta sendo
otimizada [56]. Por exemplo, quando se quer encontrar o valor que maximiza uma func¢do, o

proprio valor da fungdo para aquele individuo pode ser considerado o seu fitness [75].

Esta funcao, para o AG, funciona como uma caixa preta, ja que a forma como ela é gerada
nao importa, sendo utilizado apenas o valor final que ela produz. A func¢édo é dependente do

problema e deve incorporar as restricdes existentes.

Normalmente, ao inicio do AG, os individuos se localizam espalhados no espaco de
busca. Por meio da func¢do de fitness, a medida que a pesquisa evolui, valores particulares
para cada gene iniciam a dominar a populacdo. Assim, a varia¢do na faixa de fitness diminui,

a medida que a populagdo converge.

Alguns problemas que podem resultar de uma funcao de fitness ruim, ou entdo, de uma
mad distribui¢ido no espago de busca, sdo a convergéncia prematura e o término lento (slow
finishing) [74].

CONVERGENCIA PREMATURA

Ocorre quando genes de alguns poucos individuos, com alto valor de fitness, comparati-

vamente, podem rapidamente vir a dominar a populacdo, causando a convergéncia para um



3. Algoritmos Genéticos 29

maximo local. Uma vez que a populacio tenha convergido, a habilidade do AG de continuar
pesquisando por melhores solucdes fica bem restrita. Isto pode ocorrer devido a populagcdo
reduzida ou a m4 distribui¢do da populac@o em torno do ponto subétimo. Ou seja, um indivi-
duo préximo de um 6timo local possui um valor de adaptacao superior aos demais individuos
da populacdo. Com isso, o processo de selecdo fard com que este individuo tenha grandes
chances de dominar a proxima geracao e assim sucessivamente, se ndo aparecerem outros

individuos com melhores valores de adaptagado [45].
TERMINO LENTO

E o problema oposto a convergéncia prematura. Depois de muitas geragdes, a populagcdo
quase convergiu, mas € ainda possivel que o maximo global ndo tenha sido encontrado. O
fitness médio € alto, e a diferenca entre o melhor e o individuo médio é pequena. Portanto,

nao ha variancia suficiente nos valores das funcdes de fitness, para localizar o maximo.

3.4 Selecao

Mais que os outros operadores, a sele¢do € responsdvel por determinar as caracteristicas
de convergéncia do AG. De um lado, tem por objetivo guiar a populacdo em busca dos
melhores individuos, e por outro, manter a alta diversidade genotipica da populagio. E
através da selecdo que se escolhe quais individuos irdo participar da geracdo de uma nova
populacdo, por meio do fitness calculado para cada elemento. Individuos com maior grau de
fitness t€ém maiores chances de participar desta nova populacdo, enquanto individuos menos

adaptados t€ém mais chances de desaparecerem [75].

Para cada individuo i pertencente a P, a probabilidade Ps(i) de incluir a cépia de tal indi-
viduo dentro de P’ é calculada [61]. Um método bastante conhecido para realizar esta sele¢do
¢ o método da roleta ponderada, que considera uma roleta em que cada casa representa um
individuo. O tamanho desta casa € proporcional ao seu valor de fitness, ou seja, individuos
com maior valor de aptiddao possuem uma casa maior, tendo, portanto, maiores chances de
serem escolhidos [45]. Neste caso, Ps(i), que indica a probabilidade do individuo i pertencer

a populagdo P’, é calculada de acordo com a Equacdo 3.1 [61].

. f()
Py(i) = = — (3.1)
’ Z]TL 1)
onde:
fl) oot Valor de aptidao do individuo i

TP ......... Numero de individuos da populacdo
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Assim, individuos com aptiddo acima da média tendem a receber mais cOpias que aquelas
com aptiddo abaixo da média. A Figura 3.3 mostra um exemplo de aplicacdo da roleta
ponderada. O individuo /; tem valor de aptiddo de 2,23. Neste caso, a sua aptiddo relativa,
ou normalizada, € 0,14. J4 o individuo /, tem aptidao relativa de 0,47, ou seja, ele tem maior
probabilidade de ser escolhido para fazer parte da proxima geracgao.

Individuo Aptidio Aptidio relativa
i fi) Pz

miz o

i 10110 2,23 0,14

L 11000 7,27 0,47 Bl
L 11110 1,05 0,07

L 01001 335 0,21 i
I; 00110 1,69 0,11

Figura 3.3: Exemplo de aplicagéo de roleta ponderada.

Existem outros métodos para realizar a selecdo, tais como a selecdo elitista e a selecdo
proporcional [57, 76]. Existe também a selecao por classificagdo (rank selection) [77]. Neste
método, classifica-se a populacdo em ordem crescente de aptiddo e, em seguida, cada indi-
viduo recebe um valor de acordo com esta classificacdo. O pior assume valor 1, o segundo
pior assume valor 2, e assim sucessivamente. O melhor cromossomo assume valor 7P, que
corresponde ao nimero de individuos da populacdo. A probabilidade de um individuo ser
selecionado para a etapa seguinte de cruzamento cresce em funcdo de sua classificacdo. Este
método pode apresentar convergéncia muito lenta, uma vez que os melhores individuos estao

sempre proximos de seus concorrentes com menor aptidao.

3.5 Cruzamento

O cruzamento e a mutagdo sao os operadores genéticos aplicados aos elementos escolhi-
dos pelo método de selecdo. Juntamente com a selecdo, esta etapa de manipulacdo € que da

origem a uma nova populacio, que pode, ou ndo, ser mais apta que a anterior.

O cruzamento ocorre entre dois individuos diferentes, que trocam entre si fragmentos de
cromossomos, € estd exemplificado na Figura 3.4. Neste figura, € definido um ponto de corte
que pode ou ndo ser aleatdrio e, neste ponto, os fragmentos de cromossomo sao trocados.

Este é um exemplo bésico de como pode ocorrer o cruzamento.

Existem diversas formas de cruzamento, além da que envolve um dnico ponto. Em [78],
pode-se encontrar referéncias para estudos realizados com relacdo ao cruzamento, onde se

investiga a efetividade do cruzamento de multiplos pontos, concluindo que cruzamento de
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F1
Pail 1 0 1 1 1 0 1 o 1 1
Pail 0 1 1 1 0 0 1 0 1
Filho 1 1 0 1 1 0 0 1 0 1 0
Filho 2 0 1 1 1 1 0 1 0 1 1

Figura 3.4: Exemplo de aplica¢do do operador de cruzamento, realizado em um tinico ponto.

dois pontos d4 um incremento na efetividade, mas que mais pontos além disso reduz a per-
formance do AG.

No cruzamento de dois pontos, pode-se considerar o individuo circular ou ndo. A Figura
3.5 traz dois individuos pais, € mostra, também, os filhos resultantes, quando usando o cruza-
mento de dois pontos, sem considerar o individuo circular e considerando o individuo circu-
lar.

Pl P2

Pail 1 0 1 1 1 0 1 0 1 1
Pai2 0 1 1 1 0 0 1 0 1

Cruzamento de dois pontos, sem considerar o individuo circular:
Pl Iz

Filho 1 1 0 1 1 0 0 1 0 1 1
Filho 2 0 1 1 1 1 0 1 0 1

Cruzamento de dois pontos, considerando o individuoe circular:
Pl Pz

Filho 1 1 1 1 0 1 0 1 0 0 1
Filho 2 1 1 0 0 1 0 1 1 1

Figura 3.5: Exemplos de cruzamentos de dois pontos, considerando ou ndo o individuo circular.

Outra técnica de cruzamento € o cruzamento uniforme. Neste tipo de cruzamento, que
difere bastante do cruzamento de um ponto, uma mdascara de cruzamento é gerada de forma
aleatdria. Esta é composta de 0’s e 1’s, e tem 0 mesmo tamanho do individuo. Para formar
o primeiro filho, onde existe um 1 na mascara de cruzamento, o gene é copiado do primeiro
pai, e onde existe 0 na mdscara, o gene € copiado do segundo pai. No caso do segundo
filho, os pais s@o trocados e 0 mesmo processo € realizado. Uma nova mdscara € gerada
aleatoriamente para cada par de pais. O ndmero de pontos de cruzamento efetivos nao € fixo,
mas fica na média de 71/2, onde T1 é o tamanho do individuo [78].
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3.6 Mutacao

A mutacio corresponde a escolher um gene do cromossomo e mudar o seu valor para
um outro possivel, pertencente ao alfabeto sendo considerado. No caso binério, o valor pode
ser mutado para 1, caso seja 0, e vice-versa. A mutacdo estd exemplificada na Figura 3.6,
onde o gene a ser modificado é escolhido aleatoriamente. A chance de ocorrer mutacio €
dependente de uma taxa de mutagdo 7'M, definida ao inicio da execugdo do AG.

MMutaciio
1 0 0 1 0 0 = |1 0 0 1 1 0

N fl

Figura 3.6: Exemplo de aplica¢do do operador de mutag@o, quando utilizando alfabeto bindrio.

A mutacao € um operador importante ja que [55]:

e E necessdria para a introdu¢@o e manuten¢ao da diversidade genética da populacao;
e Fornece meios para introdu¢do de novos elementos na populacio;

e Assegura que a probabilidade de se chegar a um ponto do espaco de busca nunca seré

ZE€r0;

e Contorna o problema de minimos locais, pois altera levemente a dire¢do da busca.

3.7 Parametros

No inicio do AG, s@o definidos os parametros que indicam em que probabilidade ocorrem
0 cruzamento e a mutagdo, que sdo a taxa de cruzamento 7C, e a taxa de mutacdo TM.
Espera-se que a probabilidade de ocorrer cruzamento seja bem maior que a probabilidade de
ocorrer mutacdo, assim como na natureza. Quando se define uma probabilidade de mutacao
muito alta, o método se transforma em uma busca aleatdria, € com uma taxa baixa, previne-
se que uma dada posicdo fique estagnada em um valor, além de possibilitar que se chegue
em qualquer ponto do espacgo de busca.

No caso da probabilidade de cruzamento muito baixa, pode acontecer de demorar muito
tempo para se encontrar o valor 6timo. E com uma taxa maior, mais rapidamente novas
estruturas serdo introduzidas na populacio, mas estruturas com boas aptiddes poderdao ser
retiradas mais rapidamente. Deve ser encontrado um equilibrio entre estes dois parametros,

de maneira a garantir um bom desempenho para o AG.
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3.8 Condicoes de Término

O 1deal seria que, assim que se encontrasse o 6timo global, o algoritmo encerrasse a
execucdo. Isto, porém, ndo ocorre. Pode-se usar como critério de parada o numero de
geracdes ou um tempo limite de processamento, ou seja, mesmo que na populacdo inicial
se encontre o valor que maximize a fun¢do, ainda assim o AG nao finalizard o processo de
busca. Normalmente, costuma-se memorizar o individuo mais adaptado, independentemente

deste fazer parte da populacdo atual ou ndo. Ao final, este serd o resultado esperado [75].

3.9 Caracteristicas

O algoritmo apresentado € uma forma simples de AG, sendo que existem muitas
variagdes, como o algoritmo conhecido por ’Algoritmo Genético de Vasconcelos’ [36].
Existem, também, estudos com AGs paralelos [79, 80, 81, 82].

Os operadores genéticos citados sdo os mais populares. Existem, porém outros ope-
radores, e entre eles pode-se citar a inversdo, epistase, entre outros [78, 83, 84, 85].

Os AGs sao facilmente adaptdveis a inimeras classes de problemas, sdo robustos e sdo
faceis de hibridizar com outras técnicas. Além disto, exploram satisfatoriamente espacos de
busca de grande dimensionalidade, assim como manipulam com certa facilidade um grande

ndmero de restricoes [56].

O processo criativo e inovador implementado por AGs é facilmente compreensivel: a
partir de um conjunto de possiveis solu¢cdes para um problema, seleciona-se as melhores,
aproveitando as suas caracteristicas de interesse, recombinando-as, adaptando-as e gerando-

se novas solugdes [56].

Em relacdo aos métodos de busca convencionais, os AG diferem nos seguintes pontos
[55]:

e O risco de se encontrar uma solu¢do que seja um minimo local é reduzida, ja que a

busca € feita sobre um conjunto de pontos e ndo apenas um tnico;

e O tnico conhecimento necessario € a funcdo custo do problema, ja que os AG realizam

uma busca cega;

e Sio utilizados operadores estocdsticos e ndo regras deterministicas para guiar uma
busca altamente exploratéria e estruturada, onde as informagdes das geracOes

anteriores sdo utilizadas para direcionar a busca.
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De forma resumida, algumas das razdes para o sucesso dos AGs sdo:

AGs podem resolver problemas dificeis de forma répida e confidvel;

AGs sdo faceis de adaptar para modelos e simulacdes existentes;

AGs sao faceis de hibridizar;

AGs podem ndo garantir uma solug@o 6tima, mas garantem boas solucdes de forma
rapida.

Além disso, os AGs vém sendo utilizados com sucesso no treinamento de diversos tipos
de redes, fazendo surgir a hipétese de que poderia ser usado, também, para encontrar os

pesos de uma rede modelo "A’.



Capitulo 4

Estudos de Caso

Para a realizac@o dos testes, sdo utilizados trés problemas: Jets & Sharks, Diagndstico
Diferencial de Hepatite e Diagndstico Diferencial em Reumatologia. O conhecimento sobre
eles foi delimitado, e redes modelo ’A’ foram utilizadas para representd-los. No caso dos Jets
& Sharks, o problema foi implementado utilizando, também, uma rede IAC original. A partir
dos modelos completos, foram criadas redes menores, variando tanto o nimero de grupos,
quanto os neurdnios utilizados. Isto foi feito para permitir um melhor acompanhamento dos

resultados fornecidos pela metodologia sendo implementada.

4.1 O Exemplo dos Jets & Sharks

O primeiro exemplo escolhido para a realizacdo dos testes foi o problema dos Jets &
Sharks. E um toy problem utilizado em [42], para ilustrar o funcionamento das redes IAC, e
traz informacdes gerais sobre individuos pertencentes a duas gangues rivais. Todos os ’con-
ceitos’ envolvidos no problema tém ’valores’ mutuamente exclusivos, e as relagdes entre
diferentes ’valores’ de diferentes ’conceitos’, quando existem, sdo totais. Estas caracteristi-
cas tornam este exemplo ideal para ser implementado pela rede IAC, que é considerada como
um padrdo-ouro para avaliacdo das propostas de treinamento para redes modelo *A’. Assim,
se espera que uma rede modelo ’A’, que teve seus pesos encontrados por meio das propostas
apresentadas, forneca resultados tdo bons para este problema quanto aqueles fornecidos pela

implementagdo usando a rede original de Rumelhart.

A Tabela 4.1 traz a informacao a respeito dos 27 individuos pertencentes as duas gangues.
Para cada individuo sdo informados o nome, a gangue a qual pertencem, a faixa etdria, a

escolaridade, o estado civil e a profissdo exercida. Por exemplo, o individuo com nome
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Art, pertence a gangue dos Jets, estd na faixa etaria dos 40 anos, tem ensino fundamental

completo, € solteiro e € assaltante.

Tabela 4.1: Conhecimento sobre o problema dos Jets & Sharks.
| Nomes | Gangue | Faixa Etaria | Escolaridade | Estado Civil | Profissiio

Art Jets 40 JH Single Pusher
Al Jets 30 JH Married Burglar
Sam Jets 20 College Single Bookie
Clyde Jets 40 JH Single Bookie
Mike Jets 30 JH Single Bookie
Jim Jets 20 JH Divorced Burglar
Greg Jets 20 HS Married Pusher
John Jets 20 JH Married Burglar
Doug Jets 30 HS Single Bookie
Lance Jets 20 JH Married Burglar
George Jets 20 JH Divorced Burglar
Pete Jets 20 HS Single Bookie
Fred Jets 20 HS Single Pusher
Gene Jets 20 College Single Pusher
Ralph Jets 30 JH Single Pusher
Phil Sharks 30 College Married Pusher
Ike Sharks 30 JH Single Bookie
Nick Sharks 30 HS Single Pusher
Don Sharks 30 College Married Burglar
Ned Sharks 30 College Married Bookie
Karl Sharks 40 HS Married Bookie
Ken Sharks 20 HS Single Burglar
Earl Sharks 40 HS Married Burglar
Rick Sharks 30 HS Divorced Burglar
Ol Sharks 30 College Married Pusher
Neal Sharks 30 HS Single Bookie
Dave | Sharks 30 HS Divorced Pusher

Para representar o conhecimento completo do problema, através de uma rede modelo ’A’,

sdo0 necessarios 41 neurdnios organizados em 6 grupos:

e 0 grupo 'nomes’ contém 27 neurdnios, correspondentes aos nomes dos individuos das

duas gangues;

e 0 grupo ’gangue’ contém 2 neurdnios, correspondentes as gangues as quais os indivi-

duos podem pertencer (Jets e Sharks);

e 0 grupo ’faixa etdria’ contém 3 neurdnios, correspondentes as possibilidades de faixa
etaria (20, 30, 40);
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e 0 grupo ’escolaridade’ contém 3 neurdnios, correspondentes aos niveis de escolaridade
possiveis (JH, HS, College);

e 0 grupo ’estado civil’ contém 3 neurdnios, correspondentes as possibilidades de estado

civil (single, married e divorced).

e 0 grupo 'profissdo’ contém 3 neurdnios, correspondentes as atividades exercidas den-

tro da gangue (pusher, burglar e bookie);

Quando se utiliza a rede IAC original, é necessario definir, também, qual € o grupo que
serd espelho para o grupo escondido. Neste caso, o grupo 'nomes’ € utilizado, ja que contém
o maior nimero de neurdnios. E através dele que sdo feitas as conexdes entre todos 0s outros

grupos. Quando se utiliza a rede modelo ’A’, o grupo escondido torna-se desnecessario.

Por meio de uma rede IAC, tanto original, quanto modelo *A’, pode-se recuperar infor-
macao geral e especifica a respeito de um problema. Se a rede € consultada para recuperar
a informacdo a respeito de um individuo, diz-se que se quer recuperar informacao especifica
a respeito de uma entrada. Isto ocorre, por exemplo, quando se quer acessar a informagao
a respeito do individuo com nome Art. O neur6nio pertencente ao grupo ‘nomes’ referente
a Art € ativado, processa-se a rede e recupera-se sua faixa etdria, profissdo, gangue, estado
civil e escolaridade. Neste caso, espera-se que apenas um neurdnio de cada grupo esteja

ativo, ja que se trata de um problema com caracteristicas mutuamente exclusivas.

Contudo, quando a rede é consultada para se saber quem sdo os individuos que possuem
determinada caracteristica, ou quais outras caracteristicas estdo associadas a ela, diz-se que
a rede deve generalizar uma determinada informagdo. Isto ocorre, por exemplo, quando se
quer saber quem sao os membros da gangue Jets, e quais caracteristicas estdo mais presentes
nesta gangue. O neurdnio do grupo ’gangue’, correspondente a Jets, é ativado e as infor-
macdes associadas a este neurdnio sao recuperadas. Neste caso, pode ocorrer de mais de um
neurdnio por grupo estar ativo, como no caso do grupo ‘nomes’, onde espera-se que todos 0s
individuos pertencentes a gangue escolhida estejam ativos. Assim, sdo utilizados os termos

“entradas especificas’ e ’entradas gerais’ para referenciar as situacdes acima descritas.

Foram elaborados, também, exemplos resumidos, baseados no completo, contendo ape-
nas parte da informacdo. Um dos exemplos traz o nome, a gangue € a ocupacao sobre cinco
individuos, conforme apresentado na Tabela 4.2. Para representar este conhecimento sdao
necessdrios 10 neur6nios, organizados em 3 grupos. Na Tabela 4.3, é mostrada parte da ma-
triz de conectividade para este exemplo utilizando uma rede IAC original. Sao mostradas
apenas as conexodes dos grupos visiveis com o grupo escondido, ja que as demais conexdes
assumem valor 0. Sabe-se também que as conexdes intragrupos assumem valor -1 entre

neuronios diferentes e valor 0 para conexdes de um neur6nio para ele mesmo.
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Tabela 4.2: Problema dos Jets & Sharks, considerando apenas cinco individuos e trés conceitos’.

| Nome | Gangue | Profissio |
Art Jets Pusher
Rick | Sharks Burglar
Sam Jets Bookie
Ralph Jets Pusher
Lance Jets Burglar

Tabela 4.3: Parte da matriz de conectividade para uma rede que representa o problema dos Jets &
Sharks com 10 neurdnios, organizados em trés grupos.

| | _Art | _Rick | _Sam | _Ralph | _Lance |

Art 1 0 0 0 0
Rick 0 1 0 0 0
Sam 0 0 1 0 0

Ralph 0 0 0 1 0
Lance 0 0 0 0 1
Jets 1 0 1 1 1
Sharks 0 1 0 0 0
Pusher 1 0 0 1 0
Burglar 0 1 0 0 1
Bookie 0 0 1 0 0

Durante arealizagdo dos testes, foi utilizada, também, uma variacao, contendo 21 neur6nios,
organizados em 6 grupos, que traz as informacdes a respeito de 10 individuos selecionados
entre os 27 iniciais.

4.2 Diagnostico Diferencial de Hepatite

Este exemplo aborda o diagndstico diferencial de Hepatite, entre Hepatite aguda por virus
A e Hepatite aguda por virus B. E um problema de auxilio 2 decisdo na drea médica, que foi,
originalmente, desenvolvido como um SE baseado em regras [86], utilizando o shell Intellec
System [87].

Traz, de uma forma simplificada, alguns sintomas e exames laboratoriais necessdrios a
este diagnostico conforme dados extraidos (com a concordéncia e colaboragdo do autor) de
[86].

No trabalho original de Ramos [86], sdo enumeradas as informacdes necessdrias para a
realizacdo do diagnéstico, que incluem informagdes gerais sobre o paciente, sintomas, exame
fisico e exames laboratoriais. Apenas parte destas informacdes foi utilizada na implemen-

tacdo deste exemplo, sendo esta escolha feita com o auxilio do referido autor.
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Entre os sintomas selecionados, tem-se: nauseas, vomitos, dor abdominal, ictericia, ema-
grecimento, febre, astenia e anorexia. Entre as informacdes gerais a respeito do paciente,
foram utilizados a faixa etdria e a presenca de fatores de risco. O exame fisico detecta a
presenca de hepatomegalia. E, por fim, os exames laboratoriais escolhidos foram:

ALT, que detecta a elevacdo da enzima hepatica. Este exame apenas indica a possibi-

lidade do paciente ter Hepatite, mas nao o tipo;

Anti-HVA IgM, que indica infecc¢do pelo virus da Hepatite A;

Anti-HBC IgM, que é marcador de infec¢do recente de virus de Hepatite B, encontrado
até 6 meses apos a infec¢do. Pode aparecer também em infeccdes cronicas;

HBsAg, que € o primeiro marcador que aparece em infec¢des por virus da Hepatite B.

Este problema, ao contrario dos JS, contém ’conceitos’ cujos ’valores’ ndo sdo mutua-
mente exclusivos, ou seja, um valor ndo impede a existéncia de outro. As relagdes entre
os diferentes ’valores’ dos ’conceitos’ apresentam diferentes graus, podendo ser mais forte
ou fracamente relacionadas. Como exemplo, um sintoma pode ter uma influéncia maior
ou menor em um determinado diagndstico. Além disso, neste problema, dada a natureza
dos ’conceitos’ envolvidos, fica dificil conhecer todas as relacdes entre todos os neurdnios.
Para a montagem da rede, foi necessdrio utilizar 44 neurdnios organizados em 16 grupos, de

acordo com os ’conceitos’ estabelecidos na Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Organizagio dos *conceitos’ para o exemplo de diag-

noéstico de Hepatite.

Conceitos Valores
Diagnéstico Hepatite Aguda por Virus A
Hepatite Aguda por Virus B
Nduseas Sim
Nao
VoOmitos Sim
Nao
Dor Abdominal Nao
Leve a Moderada
Intensa
Ictericia Sim

Nao
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Tabela 4.4: (continuagio)

Conceitos Valores

Emagrecimento Nao
Leve a Moderado

Acentuada
Febre Alta
Média
Baixa

Nao apresenta

Faixa etaria Idoso
Adulto

Adolescente

Crianga

Fatores de risco Transfusio
Promiscuidade

Piercing

Tatuagem

Homossexualidade masculina

Drogas Injetaveis

Astenia Sim
Nao
Anorexia Sim
Nao

Exame Fisico Hepatomegalia

N3ao apresenta sintomas

ALT Negativo

Aumentada de 2 a 4 vezes

Aumentada de 4 a 10 vezes

Aumentada de mais de 10 vezes

Anti HVA IgM Positivo
Negativo

HBsAg Positivo
Negativo

Anti HBc IgM Positivo

Negativo
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Os sintomas, as informagdes a respeito do paciente, e o exame fisico, fornecem uma
indicacdo de qual a hepatite que esté presente, ja que algumas destas caracteristicas sdo mais
comuns a um diagndstico ou outro. Por exemplo, fatores de risco, como homossexualismo e
uso de agulhas injetdveis, estdo associados a Hepatite Aguda por Virus B. Alguns valores de
faixa etdria também podem estar mais associados a um diagndstico ou outro. Por exemplo,
€ mais comum criangas terem Hepatite A. O exame de transaminase (ALT) € inespecifico, e

indica somente se o figado estd afetado.

O médico utiliza estas informacdes para decidir sobre quais exames devem ser solicitados
para o paciente em questdo. No caso do resultado ser negativo, e se houver a permanéncia
dos sintomas, entdo o médico solicita a realizacdo de algum outro exame. No caso especifico
do problema de Hepatite, um sistema que auxilie na decisdo de quais exames devem ser

realizados € de grande beneficio, ja que o custo destes exames € bastante elevado.

Se o exame Anti-HVA IgM ¢€ positivo, entdo o individuo apresenta Hepatite A. Entre-
tanto, se o exame HBsAg é positivo, ou o exame Anti-HBc IgM € positivo, entdo, o indi-
viduo apresenta Hepatite B. J4 se o exame Anti-HVA IgM ¢é negativo, o individuo ndo tem
Hepatite A. Da mesma forma, se ambos os exames Anti-HBc IgM e HBsAg derem negativo,

o individuo nao tem Hepatite B.

Foram utilizados, também, um modelo com 13 neurdnios organizados em 6 grupos
(apresentado na Tabela 4.5), um modelo com 14 neur6nios, organizados em 6 grupos (apre-
sentado na Tabela 4.6) e um modelo com 17 neur6nios, organizado em 7 grupos (apresentado
na Tabela 4.7).

Tabela 4.5: Organizagdo dos ’conceitos’ para o exemplo de diagnéstico de Hepatite, com 13

neurdnios.
| Conceitos Valores
Diagnéstico | Hepatite Aguda por Virus A
Hepatite Aguda por Virus B
Vomitos Sim
Nao
Febre Alta
Média
Baixa
Anti HVA IgM Positivo
Negativo
HBsAg Positivo
Negativo
Anti HBc IgM Positivo
Negativo
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Tabela 4.6: Organizagdo dos ’conceitos’ para o exemplo de diagndstico de Hepatite, com 14

neuronios.
| Conceitos Valores
Diagnéstico Hepatite Aguda por Virus A
Hepatite Aguda por Virus B
vOmitos Sim
Nao
Fatores de Risco Tatuagem
Piercing
Homossexualismo
Drogas injetdveis
Anti HVA IgM Positivo
Negativo
HBsAg Positivo
Negativo
Anti HBc IgM Positivo
Negativo

Tabela 4.7: Organizagdo dos ’conceitos’

4.3 Diagnostico Diferencial em Reumatologia

para o exemplo de diagndstico de Hepatite, com 17

neurdnios.

Conceitos |

Valores

Diagnéstico

Hepatite Aguda por Virus A

Hepatite Aguda por Virus B

VOmitos

Sim

Nao

Febre

Alta

Média

Baixa

Fatores de Risco

Tatuagem

Piercing

Homossexualismo

Drogas Injetaveis

Anti HVA IgM

Positivo

Negativo

HBsAg

Positivo

Negativo

Anti HBc IgM

Positivo

Negativo

z

Um outro exemplo utilizado para testes € aquele encontrado em [22], que trata

do diagnostico diferencial em reumatologia. Existem duas versdes, implementadas por meio

de redes modelo "A’:
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e Diagnoéstico diferencial entre duas possibilidades possiveis, que sdo Artrite Reumatoi-

de (AR) e Lupus Eritematoso Sistémico (LES), composto por 29 neur6nios;

e Diagndstico diferencial entre quatro possibilidades possiveis, que sdo AR, LES, Artrite

Psoridtica (AP) e Artrite de Gota (AGt), composto por 50 neurdnios.

Para construir as matrizes de conectividade das redes, que representam as duas pos-
sibilidades mencionadas, De Azevedo [22] foi auxiliado por um especialista de dominio.
Este definiu cada peso de conexdo entre dois neurdnios, de acordo com seu conhecimento
a respeito das relagdes existentes entre os 'valores’ dos ’conceitos’, representados pelos

neurdnios em questao.

4.3.1 Diagnéstico Diferencial em Reumatologia: Duas Possibilidades

Para realizar o diagnoéstico diferencial entre Artrite Reumatéide e Lupus Eritematoso
Sistémico, os grupos foram construidos seguindo a abordagem proposta por De Azevedo,
para ser possivel realizar, posteriormente, a comparagdo dos resultados, de acordo com a

Figura 4.1.

Diagnéstico H

@

Figura 4.1: Esquema da rede modelo *A’ que implementa o Diagndstico Diferencial em Reumatolo-
gia, com duas possibilidades.

Para representar o conhecimento envolvido no problema, sao utilizados 3 grupos:

e Grupo ’diagnéstico’: contém dois neurdnios referentes as duas possibilidades de diag-

nostico diferencial, que sdo Artrite Reumatéide e Lupus Eritematoso Sistémico
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e Grupo ’sintomas’: contém 14 neurdnios referentes aos sintomas relacionados as duas
possibilidades de diagndstico. Os sintomas considerados sdo: febre, artralgia, artrite,
rigidez matinal, mialgia, n6dulos subcutaneos, manchas borboleta, fendmeno de Ray-
noud, fotossensibilidade, alopécia, manifestacdes renais, manifestacdes do Sistema
Nervoso Central (SNC), manifestacdes pulmonares e mao reumatdide.

e Grupo ’pacientes’: contém 13 neur6nios, sendo que 12 correspondem a pacientes ja
diagnosticados, e aquele restante € o paciente que estd sendo consultado.

Seguindo a topologia de rede modelo *A’, todos os grupos estdo interconectados, e todos
os neurdnios de cada grupo podem receber estimulos externos. A matriz de conectividade

tem a forma geral apresentada na Tabela 4.8.

Tabela 4.8: Forma geral da matriz de conectividade para a rede de 29 neur6onios.
| | Diagnéstico | Sintomas | Pacientes |

Diagnéstico D/D D/ST D/PT
Sintomas D/S S/S S/PT
Pacientes D/P S/P P/P

Para exemplificar a questdo do grupo que representa um ’conceito’ com ’valores’ ndo
mutuamente exclusivos, é considerado o grupo ’diagnéstico’. Este contém dois neurdnios,
cujo valor de conexdo € igual a -0,9. Este valor indica que existe a possibilidade, embora
pequena, de uma mesma pessoa apresentar as duas doengas. Assim, fica invidvel utilizar o
valor -1, que indica inibi¢do completa. Assim, a submatriz de conectividade, que representa
as conexdes entre os neurdnios pertencentes ao grupo ’diagnéstico’, tem a forma apresentada
na Tabela 4.9.

Tabela 4.9: Matriz de conectividade entre os neurdnios do grupo ’diagndstico’.
| D/D || AR | LES |

AR 0 | -09

LES | -09| O

No caso do grupo ’sintomas’, as conexodes entre seus neurdonios assumem valor 0, j4 que
a presenca de um sintoma nao inibe nem estimula a presenca de outro. Assim, a submatriz

S/S é uma matriz nula.

Entre os neurdnios do grupo ’pacientes’ hd um valor de inibi¢do de -1, pois ao ati-
var um paciente os outros devem ser inativados, ja que cada paciente € um caso isolado.
Assim, os pesos, pertencentes a submatriz de conectividade P/P, assumem valor -1, entre

dois neurdnios diferentes, e valor 0, de um neur6nio para ele mesmo.
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Os valores de conexdo entre os neur6nios do grupo ’pacientes’ e ’sintomas’ foi feita

utilizando a Engenharia do Conhecimento, por meio de conversas com o especialista de

dominio. Foram extraidas as relagdes listadas abaixo:

Sintoma A - Febre: Presente na AR e ausente na LES.

Sintoma B - Artralgia: E um sintoma comum as duas doengas, mas estd presente na

AR com mais frequéncia.

Sintoma C - Artrite: Comum as duas doencas, e estd mais associada a AR.
Sintoma D - Rigidez Matinal: Presente na AR, e ausente na LES.

Sintoma E - Mialgia: Presente em ambas as doengas com a mesma intensidade.
Sintoma F - Nodulos Subcutaneos: Presente na AR, e ausente na LES.
Sintoma G - Manchas Borboleta: Presente na LES, e ausente na AR.

Sintoma H - Fendmeno de Raynoud: Pode estar presente em ambos, mas com valores

baixos, sendo um pouco mais comum para a LES.
Sintoma I - Fotossensibilidade: Presente na LES, e ausente na AR.
Sintoma J - Alopécia: Presente na LES e ausente na AR.

Sintoma K - Manifestacdo Renal: Presente em ambas, com valores baixos, mas um

pouco mais comum para LES.

Sintoma L - Manifestacdo SNC: Presente em ambas, com valores baixos, mas um

pouco mais comum para LES.
Sintoma M - Manifestacdo Renal: Presente em ambas, com valores baixos.

Sintoma N - Mao Reumatdide: Presente na AR, e ausente na LES.

Todas as relacdes acima foram transformadas em valores de conexdo, como apresentado
na Tabela 4.10.

Os pacientes sdo casos reais, € apresentam os seguintes sintomas e diagndstico:

Paciente 1 — Anne: artralgia. Diagnéstico: AR.

Paciente 2 — Helen: febre, artrite, manifestacdes renais. Diagndstico: AR.
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Tabela 4.10: Matriz de conectividade entre os grupos *diagndstico’ e ’sintomas’.

| D/S | AR | LES |

Febre 0,4 | -0,6
Artralgia 1 0,9
Artrite 09 | 0,6
Rigidez matinal 0,7 | -0,9
Mialgia 0,6 | 0,6

Nodulos subcutaneos 0,8 0
Manchas borboleta -1 0,8
Fenomeno de Raynoud 02 | 0,5
Fotossensibilidade 0 0,6
Alopécia -09 1| 0,8
Manifestacoes renais 0,3 | 04
Manifestacoes do SNC 0,2 | 04
Manifestacoes pulmonares | 0,2 | 0,2
Ma3ao reumatoide 0,6 | -09

e Paciente 3 — Mary: artralgia, artrite, mao reumatdide. Diagndstico: AR.

e Paciente 4 — Suzan: artralgia, mialgia, n6dulos subcutineos, manifestacdes pulmona-

res. Diagndstico: AR.

e Paciente 5 — Lucy: artrite, artralgia, rigidez matinal, manifestacdes renais, manifes-
tacdes do SNC. Diagndstico: AR.

e Paciente 6 — Carol: artralgia, artrite, rigidez matinal, mialgia. Diagndstico: AR.

e Paciente 7 — Pat: artralgia, manchas borboleta, fendmeno de Raynoud, alopécia.
Diagnéstico: LES.

e Paciente 8 — Jackie: artrite, fotossensibilidade e alopécia. Diagnéstico: LES.
e Paciente 9 — Sue: artralgia, artrite, mialgia e manchas borboleta. Diagndstico: LES.
e Paciente 10 — Beth: artralgia, artrite e alopécia. Diagndstico: LES.

e Paciente 11 — Linda: artralgia, artrite, nédulos subcutineos, manifestacdes renais e

manifestacdes do SNC. Diagndstico: LES.
e Paciente 12 — Mag: artralgia, manchas borboletas. Diagnostico: LES.

e Paciente 13 — Paciente: Paciente genérico, que tem todas as conexdes com todos 0s
neurdnios dos outros grupos com valor 0. As conexdes entre ele e neurdnios do mesmo

grupo tem valor -1.
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A matriz de conectividade que representa a relac@o entre os pacientes e sintomas S/P é

apresentada na Tabela 4.11.

Tabela 4.11: Matriz de conectividade entre os grupos ’sintomas’ e *pacientes’.

(S 1 ] 23] 4[5]6 |7 [8]9]10]11]12][13]

A o105/, 0 ;00,01 0]0]0]0|0]O0]O0
B {050 1(05{05/05/05]05] 0 [05]05]05/09]20
C 0 109/05}0 {05050 1]05|05105]05| 0 |0
D o|{o0o;o0y|0}|05/05{0]0}000]07]O
E o{0}0(05/0(05{0]O0105/0|07]07]O
F o{o0;0(09,0 0|00} 00/|05]01]6O0
G o,0,070]0|01(0901]09] 01| O01]09]O0
H o,0,070]0,0(090]0]0|O0]07]O0
I o,o0,070]0,0}101]05{0]0}|O07]O07]O0
J o{o;o0o[o0,0|01(05/{090109,07]07]O0
K 0050005/ 0|0]0}0}0/05]01]6O0
L o{o;o0o[0y05/0}0}0}0}0/05]01]6O0
M o|{o0o;o0(09,0,0}0}]0}0L0|0]07]O
N Oo,0109,0(0,010]0]0]0|0]O0]O0

Como observado, os 6 primeiros pacientes foram diagnosticados com AR e os 6 dltimos
foram diagnosticados com LES. Assim, a relac@o entre pacientes e diagndstico fica estabele-

cida de acordo com a Tabela 4.12.

Tabela 4.12: Matriz de conectividade entre os grupos *diagndstico’ e ’pacientes’.
| D/P || AR | LER |

Anne 1 -1
Helen 1 -1
Mary 1 -1
Susan 1 -1
Lucy 1 -1
Carol 1 -1
Pat -1 1
Jackie || -1 1
Sue -1 1
Beth -1 1
Linda -1 1
Mag -1 1

4.3.2 Diagnostico Diferencial em Reumatologia: Quatro Possibilidades

Esta versao realiza o diagnostico entre 4 tipos de doencas: AR, LES, AGt, AP. A rede

possui 50 neurdnios organizados em 4 grupos interconectados, conforme ilustrado na Figura
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4.2. Os grupos que constam na rede sao os seguintes:

; ;

I I . I I Pacientes | I

Figura 4.2: Esquema da rede modelo *A’ que implementa o Diagndstico Diferencial em Reumatolo-
gia, com quatro possibilidades.

e grupo ’diagndstico’: contém quatro neurdnios referentes as quatro possibilidades de

diagndstico.

e grupo ’pacientes’: contém 25 neurdnios, onde 24 se referem a pacientes ja diagnosti-

cados e 1 é um paciente genérico.

e grupo ’sintomas’: contém 17 neurdnios referentes aos sintomas relacionados a cada
doenga. Sdo um total de 17 sintomas. Além dos 14 sintomas do exemplo anterior,
contém mais 3 sintomas, associados aos dois diagndsticos acrescentados: psoriase,

tophi e podagra.

e grupo ’exames’: contém 4 neurdnios referentes os exames necessdrios para realizar
o diagnostico entre as diferentes doencgas: Fator Reumatéide Positivo, ANA, Fator

Reumatdide Negativo e Hiperuricemia.

A matriz de conectividade tem a forma geral apresentada na Tabela 4.13, diferenciando
do exemplo com 2 possibilidades de diagndstico por possuir mais um grupo, que é o de

’exames’.

Aqui, o grupo ’diagnéstico’ também tem seus valores ndo mutuamente excludentes,
seguindo o padrdo do exemplo anterior. Assim, a submatriz D/D, que traz as conexdes
entre os neurdnios deste grupo, tem a forma apresentada na Tabela 4.14. As conexdes en-
tre os neurdnios do grupo ’sintomas’ e do grupo ’pacientes’ assumem o mesmo padrao do

exemplo anterior.
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Tabela 4.13: Forma geral da matriz de conectividade para a rede de 50 neurdnios.
| | Diagnéstico | Sintomas | Pacientes | Exames |

Diagnéstico D/D D/ST D/PT D/ET
Sintomas D/S S/S s/pPT S/ET
Pacientes D/P S/P P/P P/ET

Exames D/E S/E P/E E/E

Tabela 4.14: Matriz de conectividade entre os neurdnios do grupo ’diagnéstico’, para a rede de 50
neuronios.

| D/D || AR | LES | AP | AGt |
AR 0 [-09]-09]-09
LES || 09| 0 |-09]-09
AP [[-09]-09] 0 |-09
AGt | -09[-09]-09] 0

A inclus@o dos trés sintomas foi feita em conjunto com o especialista de dominio, e a
informacao obtida foi adicionada aquela ja conhecida sobre o problema, sendo que os valores

das conexdes entre estes neurdnios sdo apresentadas na Tabela 4.15:

e Sintoma A - Febre: Presente nas 4 doencas.

e Sintoma B - Artralgia: Presente nas 4 doencas.

e Sintoma C - Artrite: Presente nas 4 doencas.

e Sintoma D - Rigidez Matinal: Presente na AR e na AP, e ausente na LES e AGt.
e Sintoma E - Mialgia: Presente na AR, LES e AP, e ausente na AGt.

e Sintoma F - Nédulos Subcutineos: Presente somente na AR.

e Sintoma G - Manchas Borboleta: Presente somente na LES.

e Sintoma H - Fendmeno de Raynoud: Presente na AR e LES, e ausente na AP e AGt.
e Sintoma I - Fotossensibilidade: Presente somente na LES.

e Sintoma J - Alopécia: Presente somente na LES.

e Sintoma K - Manifestacao Renal: Presente na AR, LES e AGt, e ausente na AP.

e Sintoma L - Manifestacio SNC: Presente na AR, LES e AGt, e ausente na AP.

e Sintoma M - Manifestacdo Renal: Presente na AR e LES, e ausente na AP e AGt.

e Sintoma N - Mao Reumatdide: Presente somente na AR.
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Tabela 4.15: Matriz de conectividade entre os grupos ’diagnéstico’ e ’sintomas’, para a rede de 50

e Sintoma O - Psoriase: Presente na AR e AP, e ausente na LES e AGt.

neurdnios.
D/S H AR ‘ LES ‘ AP ‘ AGt ‘
Febre 04 1] 06 | 04 | 04
Artralgia 1 1 0,9 | 0,9
Artrite 0,9 1 09 | 09
Rigidez matinal 0,7 -09 | 0,7 0
Mialgia 04 | 04 | 02 0
Nodulos subcutaneos 0,8 | -0,1 | -0,9 | -0,9
Manchas borboleta -1 0,8 [-0,91| -09
Fenomeno de Raynoud 02| 0,7 |-09] -0,9
Fotossensibilidade -0,1| 06 |-0,1]| -0,1
Alopécia 09| 08 |-05] -0,5
Manifestacoes Renais 0,1 04 |-05] 0,5
Manifestacoes do SNC 021 04 |-05]| 0,1
Manifestacoes pulmonares | 0,2 | 0,2 | -0,1 | -0,1
Mao reumatoide 0,8 1 -09 | -09 | -0,9
Psoriase 0,1 | -0,1 | 0,7 | -0,1
Tophi 091 -09 |-0,9| 0,8
Podagra -09|-091]-09| 0,8

e Sintoma P - Tophi: Presente somente na AGt.

e Sintoma Q - Podagra: Presente somente na AGt.

Foram inseridos 12 novos pacientes, além dos pacientes apresentados anteriormente,

sendo que o paciente genérico foi adicionado ao final da listagem:

e Paciente 13 — Marilyn: artralgia, artrite, lesdes psoridticas. Diagndstico: AP.

Paciente 14 — Gill: artralgia, artrite, rigidez matinal,lesdes psoridticas. Diagndstico:

AP.

Paciente 15 — Jeanny: artralgia, artrite, lesdes psoridticas. Diagndstico: AP.

Paciente 16 — Meryl: artralgia, rigidez matinal, lesdes psoriaticas. Diagndstico: AP.

Paciente 17 — Rita: artralgia, artrite, lesdes psoridticas. Diagndstico: AP
Paciente 18 — Ingrid: febre, artralgia, artrite, lesdes psoridticas. Diagnéstico: AP.

Paciente 19 — Ruth: artralgia, artrite, rigidez matinal, tophi. Diagnédstico: AGt.
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Paciente 20 — Sarah: artralgia, artrite, tophi, podagra. Diagndstico: AGt.

Paciente 21 — Laura: artralgia, artrite, rigidez matinal, tophi, podagra. Diagndstico:
AGt.

Paciente 22 — Barbara: artralgia, tophi. Diagnéstico: AGt.
Paciente 23 — Jane: artralgia, artrite, manifestagdes renais. Diagnostico: AGt.
Paciente 24 — Evelyn: artralgia, artrite, podagra. Diagndstico: AGt.

Paciente 25 — Paciente: Paciente genérico, que tem todas as conexdes com todos os
neurdnios dos outros grupos com valor 0. As conexdes entre eles e neurénios do

mesmo grupo tem valor -1.

A matriz de conectividade que representa a relagdo entre os pacientes e sintomas S/P é

apresentada nas Tabelas 4.16 e 4.17. Existem 6 pacientes para cada diagnostico possivel,

apresentados na Tabela 4.18.

Tabela 4.16: Matriz de conectividade entre os grupos ’sintomas e ’pacientes’, para a rede de 50

neurdnios.

(sp 1 ]2 ]3[4[5]6][7]

| 9 [10 1112

8
A 0105000, 0]0]0]0}0]O0]0O0
B |05/ 01(05/05/05(05({05| 0 05]05{0,5/0,9
C 0109(05{0 (051050 1(05{05/1051]05]| 0
D O, 0(0]01(05/05{/0|0]0}101]O07]0O0
E 0o}0]0105/01]05{0]O01(05/H07]0]O0
F Oo}{o0]0(09,0]0]0]0|0|01]05]0
G o0} 0}00]01]09]0(090/ 0109
H o,o0(0]0]0)|01]05{0]O0}|O0]O0]0O0
I o,o0(0}0}]0,0]01]090|01]O07]0O0
J Oo,0(0]0]0)|01]05{09]0109]07]0
K 005010 (05/0|0]0}|0|01]05]0
L o}{o0;0}0(|05/0|]0]0}|0|01]05]0
M o}{o0;0(09,0]0}]0]000]0]0O0
N o}(0j09,0,0]0}]0]000]0]0O0
0] oj,o0o(o0;o0}0,0]0]0]00]0]0O0
P ojo0o(o0;o0}0,0]0]0]0|0]O0]0O0
Q oj,o0o(o0;o0}0,0]0]0]010]07]0O0
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Tabela 4.17: Matriz de conectividade entre os grupos ’sintomas’ e ’pacientes’, para a rede de 50

0

ni

neur
[S/PT13 141516 17 | 18

OS.
19 20 [ 21 [22[ 23] 24 |25]

A o(o;o[o0oyy0|05{0}0;00,07]07]O
B [05]05/05|05]05({05]05(05/05({05]05(057]60
C |05]05/05| 0 (05{05(05(05(105] 0 [05(05]0
D 0 105/0105{0|01(05{0]0]0}|O0]O0]O0
E o,o0,0;0}0,010]0]0]0]0]O0]O0
F o(o;o0o;fo0oyo0;0}0}0}0,0,07]07]O0
G o(o;o0o;fo0oyo0;,0}0}0}0,0,07]07]O0
H o(o;o0o;fo0oyo0;,0}0}0}0,0,07]07]O0
I o(o;o0o;fo0oyo0;,0}0}0}0,0,07]07]O0
J o,o0,0;0}0,010]0]0]0]0]O0]O0
K o,o0,070]0,010]0]0]O0|(05]07]0O0
L o,o0,0;0}0,010]0]0]0]0]O07]O0
M o(o;jo;fo0oyo0;,0}0}0;0,0,07]07]O0
N o(o;o0o;fo0oyo0;,0}0}0}0L0,07]07]O0
O01(09/09/09(09(09(09| 0|0 ] 0|0 0]0]O0
P Oo,0,070]0/|0109/09{09|09| 0] 0]O0
Q o,0,070]0,0}01]09{09] 01| O01]09]O0

4.4

Resumo dos Exemplos

Os trés exemplos escolhidos para a realizagdo dos testes fornecem diferentes graus de

dificuldade no momento de sua implementa¢do. O modelo dos Jets e Sharks € um exemplo

tipico para implementagdo utilizando a rede IAC original, ja que as relacdes existentes entre

os seus neurdnios € muito bem definida. Assim apds encontrar uma topologia adequada,

definir os pesos entre os neurdnios ndo é uma tarefa dificil.

Ja os modelos que envolvem diagnoéstico (Hepatite e Reumatologia) ndo podem ser im-

plementados usando a rede IAC original. Para estes exemplos, além da dificuldade em se

definir a topologia, ainda existe a dificuldade na definicdo do relacionamento entre os difer-

entes neurdnios. Neste caso, a metodologia que se pretende desenvolver pode ser de extrema

utilidade no momento de definir tais pesos.
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Tabela 4.18: Matriz de conectividade entre os grupos ’diagndstico’ e "pacientes’, para a rede de 50

neurdnios.

| D/P || AR|LER | AP [ AGt |
Anne 1 -1 -1 -1
Helen 1 -1 -1 -1
Mary 1 -1 -1 -1
Susan 1 -1 -1 -1
Lucy 1 -1 -1 -1
Carol 1 -1 -1 -1
Pat -1 1 -1 -1
Jackie -1 1 -1 -1
Sue -1 1 -1 -1
Beth -1 1 -1 -1
Linda -1 1 -1 -1
Mag -1 1 -1 -1
Marilyn | -1 -1 1 -1
Gill -1 -1 1 -1
Jeanny -1 -1 1 -1
Meryl -1 -1 1 -1
Rita -1 -1 1 -1
Ingrid -1 -1 1 -1
Ruth -1 -1 -1 1
Sarah -1 -1 -1 1
Laura -1 -1 -1 1
Barbara || -1 -1 -1 1
Jane -1 -1 -1 1
Evelyn -1 -1 -1 1




Capitulo 5

Metodologia de Treinamento

A rede modelo A’ apresenta caracteristicas interessantes para alguns tipos de aplicagdes,
tais como Mecanismos de Adaptagdo de Interfaces [31, 33]. Este modelo, porém, tem como
dificuldade a definicao dos pesos para as conexdes entre os neurOnios. Desta forma, torna-se
necessdrio desenvolver uma metodologia que encontre uma matriz de conectividade para tais

redes, de forma automatica. Os AGs foram a ferramenta escolhida para realizar tal tarefa.

Hipétese: *E possivel o desenvolvimento de uma metodologia para realizar o ajuste de

pesos de uma rede modelo "A’, utilizando Algoritmos Genéticos’.

Para comprovacdo da hipdtese, neste capitulo, apresenta-se a metodologia elaborada,
cujo esquema geral € apresentado na Figura 5.1, e discute-se os seus detalhes. O seu objetivo
€ minimizar as dificuldades e tempo gasto na tarefa de realizar o ajuste de pesos de redes
modelo "A’, fornecendo uma matriz de conectividade o mais apta possivel para solucionar o

problema.

Os principais esforcos no desenvolvimento deste trabalho se concentraram na defini¢ao
da representacao dos individuos e no célculo da aptidao, que sdo pontos fundamentais ao se
utilizar um AG. Se estes ndo forem definidos de forma apropriada, acabam por inviabilizar a

busca de uma solucdo, fazendo com que o desempenho do AG nio seja satisfatdrio.

O individuo, que representa uma possivel solu¢do para o problema, € composto por uma
seqiiéncia de variaveis, sendo que cada uma delas representa um peso da matriz de conectivi-
dade. Dependendo da quantidade de neurdnios apresentados pela rede, esta matriz pode ser
bem grande, gerando um individuo bastante extenso. O seu tamanho pode ser restringido, se
fatos conhecidos sobre relacdes entre os neurdnios forem utilizados, permitindo que alguns
pesos sejam definidos a priori, sem que seja necessario encontra-los por meio do AG. Além
disso, deve ser encontrado um alfabeto adequado para representar cada peso, de maneira que

torne possivel representar o espaco de solucdes de maneira otimizada.
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Figura 5.1: Fluxograma geral desenvolvido para a metodologia de treinamento.
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Ja a funcdo de fitness gera, para cada individuo pertencente a populagdo, um valor que
traduz a sua aptid@o para solucionar o problema, guiando, dessa forma, o processo de busca.
Assim, somente boas solu¢des devem gerar bons valores de fitness, ou seja, a funcdo deve
medir o desempenho da rede para o problema sendo considerado.

A seguir, sdo detalhados os passos envolvidos na metodologia. Todos os resultados obti-
dos, as etapas de desenvolvimento, assim como a andlise do desempenho, sdo apresentados
no Capitulo 8.

5.1 Representacoes

Um AG trabalha com solucdes codificadas, e ndao com a solu¢do propriamente dita. Por
este motivo, a definicdo da representacdo € um passo fundamental na sua utiliza¢do. Para ser
possivel defini-la, deve-se ter bem claro qual o problema que se quer resolver. No caso deste
trabalho, o objetivo é encontrar um conjunto de pesos que represente a matriz de conectivi-
dade de uma rede modelo *A’. Portanto, o individuo € codificado de forma a conter os pesos
que compdem a matriz de conectividade da rede. Ou seja, supondo uma rede modelo "A’,
composta por M neurdnios, organizados em L grupos, devem ser encontrados 0s pesos w;,
comi=[l,M]e j=[l,M].

Neste tipo de rede, porém, dois fatos sdo conhecidos previamente:

e Naio existe conexdo de um neurdnio para ele mesmo. Desta forma, a matriz de conec-
tividade W tem diagonal principal nula, ou seja, todos os elementos pertencentes a
diagonal principal s@o iguais a zero,

wij=0,sei=j,comi=[1,M]e j=[l,M]

e As conexdes entre os neurdnios sao bidirecionais, o que resulta numa matriz de conec-
tividade simétrica. Isso implica que o valor da conexao do neurdnio i para o neurdnio
J € igual ao valor da conex@o do neurdnio j para o neurdnio i, independente dos

neurdnios pertencerem ou nA0 a UM MesSmo grupo.

wij = wji, sei # jcomi=[1,M] e j = [1,M]

Se uma matriz ndo cumpre estes dois requisitos, ela ndo pode ser considerada como repre-
sentativa de uma rede modelo ’A’. Para exemplificar, a Figura 5.2 traz uma rede modelo "A’,

que contém trés grupos visiveis (L = 3), sem grupo escondido, cada um com dois neurdnios
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(M = 6), organizados da seguinte forma: o Grupo 1 contém os neurdnios a e b; o Grupo 2
contém os neurdnios ¢ e d; o Grupo 3 contém os neurdnios e e f. A matriz de conectividade
W para uma rede com estas caracteristicas € apresentada na Tabela 5.1, que tem a diagonal

principal composta por zeros, e a parte inferior e superior a esta diagonal simétricas.

Grupo ] Grupo 2

Figura 5.2: Exemplo de rede modelo "A’, onde M =6 e L = 3.

Tabela 5.1: Matriz de conectividade da rede modelo *A’ apresentada na Figura 5.2.

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
a b c d e f
Grupol [a | O | wap | Wac | Wad | Wae | Waf
b | ww | O | wpe | Wpa | Wpe | Way
Grupo2 | ¢ | wae | Whe | O | Weq | Wee | wer
d | Wad | Wpd | Wed | O | Wae | Way
Grupo3 | e | Wae | Whe | Wee | Wae | O | wer
£ | war | wor | wep | wap | wer | O

Assim, a codificacdo passa a considerar estas duas restri¢gdes. Portanto, os pesos a serem
encontrados sdo aqueles situados abaixo da diagonal principal, que € preenchida com zeros.
Para encontrar os pesos acima desta diagonal, basta aplicar a propriedade de simetria. Desta

forma, o nimero de pesos Pe a serem encontrados pelo AG € dado pela Equagdo 5.1.

M?*—M

onde:

M .......... Numero de neuronios da rede

Esta abordagem foi a primeira considerada para a representacao, e foi chamada de repre-

sentacdo "Abaixo da Diagonal Principal’.
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Existem, porém, outras restricdes que podem ser consideradas no momento da defini¢cao
da codificacdo do individuo. A outra abordagem utilizada chama-se representacdo "Entre

grupos que tém relagdo", e considera, também:

e Quais grupos t€m relacdo: Em uma rede modelo ’A’, existe a possibilidade de conexdo
entre todos os neurdnios de todos os grupos. Entretanto, pode-se saber, previamente,
que entre alguns deles, ndo existe relacdo, com todas as conexdes entre seus neuronios

assumindo valor 0.

e Os grupos que representam "conceitos’ com "valores’ mutuamente exclusivos: Quando
um grupo representa um ’conceito’ que tem ’valores’ mutuamente exclusivos, existem
dois pesos possiveis para as conexdes entre seus neurdnios, que € valor -1, quando os
neurdnios sdo diferentes e valor 0 de um neurdnio para ele mesmo, garantindo que a

matriz diagonal seja nula. Entdo, para os neur6nios do grupo L:

—1, se i#]
Wij = L
0, se i=]j
sendo: Lyinicial < i, j < Ly final, onde:
Lyinicial .... Numero correspondente ao primeiro neurdnio do grupo Ly
Lyfinal ..... Numero correspondente ao tltimo neur6énio do grupo Ly

Nem sempre € possivel aplicar estas duas restricdes, devendo-se analisar cada problema,
para verificar a viabilidade. Supondo novamente a rede modelo *A’, mostrada na Figura 5.2,
mas considerando o fato de que os grupos 1 e 2 representem caracteristicas com valores
mutuamente exclusivos e que os neurdnios destes dois grupos ndo tenham relacdo entre si,
se obtém a rede da Figura 5.3.

A matriz de conectividade que representa esta rede ¢ mostrada na Tabela 5.2. Esta ma-
triz € composta por algumas submatrizes, denominadas de M1, CI, SR e C. A submatriz
M1 € padrdo, e € utilizada para representar os pesos entre 0s neurOnios pertencentes a um
mesmo grupo, quando este representa um ’conceito’ com ’valores’ mutuamente exclusivos.
Nesta matriz, todos os pesos tém valores -1, com exce¢do da diagonal principal, que € nula.
Um exemplo de uma matriz M1 é apresentado na Tabela 5.3, que traz as conexdes entre 0s
neurdnios do Grupo 1. Assim, para os pesos desta matriz tem-se:

—1, se i#]

Wwij = .
0, se i=j
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Figura 5.3: Rede modelo *A’, onde os grupos 1 e 2 ndo tém relacdo entre si e representam ’conceitos’
com ’valores’ mutuamente exclusivos.

Tabela 5.2: Modelo geral da matriz de conectividade para a rede da Figura 5.3.

Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3
Grupo 1 MI SR cT
Grupo 2 SR MI
Grupo 3 C Cl

Tabela 5.3: Exemplo de uma matriz M1, para o Grupo 1.
Grupol | a | b
a 0]-1
b -110

Contudo, as submatrizes indicadas por SR sdo matrizes nulas, e sdo utilizadas para in-
dicar as conexdes entre neurdnios pertencentes a grupos que nao tém relacdo. Assim, para a

submatriz SR, para qualquer w;;, w;; = 0.

Os pesos compreendidos pela submatriz C sdo encontrados por meio do AG, sendo C”
a sua transposta. Pode-se dizer que C compreende o conhecimento a respeito do problema,

indicando as conexdes entre neurOnios pertencentes a grupos que estao relacionados.

A matriz CI indica que o grupo tem neurdnios ndo mutuamente excludentes. Apenas os
pesos abaixo da diagonal principal desta submatriz devem ser encontrados pelo AG, ja que

ela € simétrica e tem diagonal principal nula.

O numero total de pesos a ser encontrado, considerando todas as restricdes apresentadas

até o momento, varia de acordo com as defini¢des iniciais feitas para o problema, e depende:

e do numero de neurdnios da rede;
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e dos grupos que representam ’conceitos’ com valores ndo mutuamente exclusivos;

e dos grupos que apresentam neurdnios que se relacionam entre si.

Depois de definir quais pesos devem ser encontrados pelo algoritmo de treinamento, é
necessdrio definir qual o alfabeto a ser utilizado e quantos genes sdo utilizados para repre-

sentar cada peso. Entre os alfabetos escolhidos, estdo o bindrio e o inteiro.

5.1.1 Alfabeto Binario

O alfabeto bindrio compreende os valores 0 e 1: A = {0, 1}. Foram propostas diferentes
possibilidades usando este mesmo alfabeto, relacionadas as diferentes quantidades de genes

utilizadas para representar cada peso.
DEZ GENES POR PESO

Com esta representacdo, sdo utilizados dez genes, ou dez bits, conforme o exemplo
mostrado na Figura 5.4. O primeiro gene indica o sinal, sendo o valor zero o sinal positivo,
e o valor um o sinal negativo. Os outros nove representam a parte fraciondria do numero.
O valor maximo permitido € igual a 0111111111, ou +0,998046875,. O valor minimo é
11111111115 ou —0,998046875,. Utilizando esta precisdo, obtém-se 1024 nimeros difer-

entes.

Wah Wan Wad Waf

Figura 5.4: Exemplo de representag¢do bindria com 10 genes por peso.

SEIS GENES POR PESO

Outra possibilidade € a utilizagdo de seis genes para cada peso, ja que dez genes fornecem
uma precisdo muito grande, com muitas casas decimais apds a virgula, o que talvez nao seja
necessario. O primeiro gene permanece indicando o sinal € os outros cinco representam a
parte fraciondria do ndmero. O valor maximo permitido € igual a 011111, ou 40,96875,.

O valor minimo é 111111, ou —0,96875,, e obtém-se apenas 64 valores neste intervalo.
CINCO GENES POR PESO

Com as duas possibilidades acima, permite-se que existam pesos negativos entre grupos
que tém relacdo e pesos positivos entre neurdnios do mesmo grupo. A terceira possibili-

dade considerada foi remover o gene utilizado para indicar o sinal, mantendo apenas cinco
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genes. No momento de realizar a decodificacdo, transforma-se o conjunto de cinco genes
no peso da matriz de conectividade, verificando se o peso ird representar uma conexao in-
tragrupo ou intergrupo. Caso seja um peso relacionado a uma conexao intragrupo, este &,
automaticamente, considerado negativo, e caso seja relacionado a uma conexao intergrupo €

considerado positivo.

5.1.2 Alfabeto Inteiro

Ap0s a realizacao de mais estudos bibliograficos, verificou-se a possibilidade de utiliza-
cdo de outros alfabetos para a codificacdo. Assim, € possivel, também, utilizar um alfabeto
inteiro. Para se adequar as necessidades deste problema, que precisa representar valores no
intervalo [-1,1], o alfabeto compreende valores no intervalo [—10,+10].

A={-10,—-9,-8,-7,—-6,—-5,—4,-3,-2,—1,0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10}
Portanto, o cromossomo € composto por nimeros inteiros, dentro da faixa estabelecida.
Quando se utiliza a representacao inteira, podem ser usados um ou dois genes na codificagdo.

UM GENE POR PESO

Cada gene que compde o individuo passou a representar um peso. Um exemplo de indi-
viduo para a matriz de conectividade da Tabela 5.1 é apresentado na Figura 5.5. E a partir

desta, é gerado o fendtipo apresentado na Figura 5.6.

N I S B N I R -2

Wah Wi Wil Wi Waf

Figura 5.5: Exemplo de representagdo inteira, usando um gene por peso.

02 {06 |-04 05 |02

E E E E E

Wah Wi Wil Wae Wef
Figura 5.6: Fendtipo gerado a partir do genétipo da Figura 5.5.

Dentro da faixa de valores estabelecida, existem duas possibilidade de representacgdo.
Pode-se utilizar apenas valores pertencentes ao intervalo [0, 10], e converter o sinal de acordo
com o fato da conexdo ser intragrupo ou intergrupo. Ou entdo, utilizar valores no intervalo
[—10, 10] e permitir que conexdes intragrupo assumam valores positivos (mais raro) e permi-
tir que conexdes intergrupo assumam valores negativos, o que pode acontecer com frequéncia

quando se tratando de valores reais para as conexdes.
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DOIS GENES POR PESO

Outra opg¢do € utilizar uma representacdo com dois genes, que permite representar va-
lores entre [-0,99,+0,99], com incremento de 0,01. A Figura 5.7 traz uma possibilidade de
gendtipo para a matriz da Tabela 5.1, enquanto a Figura 5.8 traz o fenétipo relacionado.
Neste caso, utilizam-se os valores inteiros no intervalo [-9,9]. O sinal é definido de acordo

com o sinal do primeiro gene, sendo que o sinal do segundo gene é desprezado.

246 |7 ] 2]+

Wah Wap Waf

Figura 5.7: Exemplo de representag@o inteira, usando dois genes por peso.

-0,26 +0,47 0,29

Wah Wan Waf
Figura 5.8: Fendtipo gerado a partir do genétipo da Figura 5.7.

Da mesma forma que na representacio com um gene, existem duas possibilidades. E
possivel utilizar tanto a forma em que se converte o sinal de acordo com o fato da conexao
ser intragrupo ou intergrupo, ou entdo, permitir que conexoes intragrupo assumam valores

positivos e permitir que conexodes intergrupo assumam valores negativos.

5.2 Obtencao do Conjunto de Treinamento

O conjunto de treinamento € utilizado para o calculo do fitness, e deve estar armazenado
em um arquivo texto, a ser lido pelo programa que realiza o ajuste de pesos. Foram propostas
duas abordagens diferentes, sendo que em uma o conjunto é composto por pares de entrada
e saida e na outra, € composto por nimeros que indicam, para cada peso a ser encontrado
pelo AG, a categoria de valores a que devem pertencer. Estas duas abordagens sdo descritas

a seguir.

5.2.1 Conjunto de Treinamento com Pares de Entrada e Saida

Nesta abordagem, o conjunto consiste de NP pares de entrada e saida desejada E, /D,
que definem, para um determinado conjunto de neurdnios ativos na entrada, qual o estado de

ativacdo dos neur6nios na saida, ou seja, se eles devem estar ativos ou inativos.
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O numero de pares contido no arquivo pode variar, sendo que esta decisdo deve ser
tomada com base na complexidade do problema a ser resolvido. Assim, como em um al-
goritmo de treinamento comum, o ndmero de pares e quais pares devem ser utilizados sdao

decididos de forma empirica.

Para exemplificar, considere-se a rede IAC apresentada na Figura 5.2. Um conjunto de
treinamento possivel para esta rede € apresentado na Tabela 5.4. Nele, hd 2 pares de padroes
E,/D,. O primeiro par informa que se um usudrio ativar o neuronio a na entrada, deve
ter os neurdnios a, ¢ € e ativos na saida, apés o processamento da rede. Se o usudrio ativa o
neurdnio b como entrada, deve ter os neurdnios b, d e f ativos na saida apds o processamento
da rede. Cada padrdo contém entradas com um unico neurdnio ativo, mas podem ser usadas,

também, entradas com mais de um neurdnio.

Tabela 5.4: Exemplo de conjunto de treinamento, com NP = 2, para a rede da Figura 5.2.

Neurénio | £y | Dy | E; | D,
a 1 1 0] O
b 0] 01 1
c O|1]0]O0
d 0] 0|01
e O|1]0]O0
f 0] 0]0]1

5.2.2 Conjunto de Treinamento por Categorias

Uma outra abordagem para o conjunto de treinamento utiliza valores que indicam, para
cada peso da matriz de conectividade, em que faixa de valores, ou categoria, dentro do inter-
valo [-1,1], ele deve se encontrar, em contraposigdo ao conjunto E, /D, usado anteriormente.

A sua montagem € feita com base no conhecimento que um especialista de dominio
do problema a ser resolvido tem a respeito das relacdes existentes entre os neurdnios. E
necessdrio estabelecer intervalos de pertinéncia, que compdem categorias para o problema.
O ndmero de categorias, assim como 0s intervalos que as compdem podem variar, depen-

dendo da aplicacdo. Um exemplo de um conjunto de categorias é o seguinte:

e [:Valores entre 0,7 e 1. Indica que existe relacdo forte de excitag@o entre 0s neurdonios.

e 2: Valores entre 0,2 e 0,6. Indica que existe relacdo fraca de excitacdo entre os

neurdnios.

e 3: Valores entre -0,1 e 0,1. Indica que ndo existe relacdo entre os neurdnios.
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e 4: Valores entre -0,2 e -0,6. Indica que existe relagdo fraca de inibicao entre os

neurdnios.

e 5: Valores entre -0,7 e -1. Indica que existe relag@o forte de inibi¢do entre os neurdnios.

Por exemplo, supondo a rede IAC apresentada na Figura 5.2, a Tabela 5.5 traz uma
possivel configuragdo de categorias para os pesos da matriz de conectividade. O arquivo
de treinamento, na forma como € armazenado no arquivo texto, estd mostrado na Figura
5.9. Este arquivo contém as categorias para todos os pesos abaixo da diagonal principal.
Exemplificando, o primeiro valor da primeira coluna (5) € a categoria para o peso da conexao
entre o neurdnio b e a, e o segundo valor da primeira coluna (1) € a categoria para o peso da
conexao entre o neurdnio c e a. Ja o primeiro valor da segunda coluna (3), indica a categoria
para o peso da conexao entre o neurdnio c e b, e assim sucessivamente. Os intervalos podem
variar, sendo que podem ser definidos mais ou menos intervalos, dependendo do problema

que se quer resolver.

Tabela 5.5: Categorias de pesos para a matriz de conectividade da Figura 5.3.

Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3
al b |c| d |e f
Grupol |a | 0| 5 1 3 1 3
b5 0 |[3] 1 [3] 1
Grupo2 | ¢ | 1 3 10 5 1 3
d{3| 1 (5, 0 |3 1
Grupo3 |e | 1| 3 1| 3 |0] 5
f(3| 1 (3| 1 (5] 0
5 3 5 3 5
1111
33 3
11
3

Figura 5.9: Exemplo de conjunto de treinamento, quando usando categorias para os pesos.

5.3 Geracao da Populacao Inicial

E necessdrio gerar um conjunto de possiveis solucdes para compor a populacdo Py, que

contém um nimero de individuos definido pelo usudrio, mantido fixo ao longo das geracdes.
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Esta é feita de acordo com a codificacdo e alfabeto definidos para o problema. Foram

definidas duas opg¢des para a geracdo de Py: geracdo aleatoria e geragdo com restrigdes.

5.3.1 Geracao Aleatoria

Consiste na geracio puramente aleatéria da populacio inicial. E feita respeitando o al-
fabeto a ser utilizado e o tamanho do cromossomo, sendo que este € definido com base na
quantidade de genes escolhida para representar cada peso. No caso da representagdo binéria,
para cada gene, é escolhido aleatoriamente um valor entre 0 e 1. No caso da representacao
inteira, considera-se se € necessdrio gerar valores no intervalo [—10, 10], ou [0..10], no caso
de se usar um gene por peso, ou entdo no intervalo [—9,9], ou [0..9], no caso de se utilizar

dois genes por peso.

5.3.2 Geracao com Restri¢oes

Uma outra opg¢do existente consiste na geracdo dos individuos respeitando certas
restricdes. Neste caso, utiliza-se o arquivo que contém as categorias para cada peso a ser
encontrado pelo algoritmo de treinamento, sendo que cada um deles € gerado dentro do in-
tervalo de valores definido pela respectiva categoria. Se este arquivo € utilizado na geracao
inicial, ndo pode ser utilizado como conjunto de treinamento, que passa a ser composto por

pares de entrada e saida.

5.4 Processamento da Rede

Quando se utiliza pares de entrada/saida como conjunto de treinamento, € necessario que
cada uma das entradas seja aplicada a cada individuo que compde a populagdo, para que seja
possivel calcular o seu valor de fitness. As respostas fornecidas pelo individuo, para cada

entrada de cada padrdo, devem ser armazenadas.

Antes de realizar o processamento, porém, € necessdrio realizar a decodificacao de cada
individuo, representado por um conjunto de genes, em uma matriz de conectividade de uma
rede modelo ’A’, que é uma matriz de nlimeros reais. No momento da montagem da matriz,
observa-se como o individuo estd codificado (ou seja, qual o alfabeto utilizado, quantos
genes sdo usados para representar cada peso), e verificam-se quais as restricdes existentes,
se houver alguma, que indicam quais pesos devem ser encontrados por meio do AG, e quais

pesos devem ser substituidos por valores padrao.
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Em seguida, realiza-se o processamento da rede propriamente dito, que € feito com base
no equacionamento, apresentado no Capitulo 2. A cada individuo pertencente a populacao,
que € decodificado, € aplicado cada padrdo de entrada E,, contido na matriz de testes. Este
processamento € feito por 60 ciclos, sendo este, geralmente, um ndmero suficiente para que
as redes alcancem o seu ponto de equilibrio. As saidas Y’ zi geradas pelo individuo #, para cada
padrdo p, sdo armazenadas, para posterior calculo do fitness, onde € feita a comparagdo com

a saida desejada D).

No caso de ser utilizado um conjunto de treinamento que contém categorias, 0 processa-
mento ndo se faz necessario, e a decodificacio € realizada apenas ao final do processamento,
quando o individuo com melhor valor de fitness é transformado numa matriz de conectivi-

dade, que caracteriza a resposta do AG para aquele treinamento.

5.5 Calculo do Fitness

A funcdo de fitness deve informar, para o AG, uma medida do desempenho que a matriz
de conectividade apresenta com relacdo a um determinado conjunto de treinamento. No
caso de ser usado o treinamento por pares de entrada e saida, o principio basico consiste
em comparar a saida Y, I obtida do processamento do individuo i, para a entrada E,, com a
saida desejada D, obtida da matriz de treinamento. Com isso, calcula-se as taxas de acerto
de acordo com o método escolhido, sendo que diferentes métodos foram desenvolvidos,
sempre na tentativa de melhorar a convergéncia do algoritmo. Para o treinamento que utiliza
categorias para cada peso, € necessario comparar se o peso encontrado pertence a categoria

correspondente.

5.5.1 Calculo Simples

Este método consiste na comparacao simples entre a saida obtida pelo individuo i, para a
entrada E,, representada por Y, e a saida desejada para o padrio p, D p- Cada entrada E), da
matriz de treinamento € processada pela matriz de conectividade que o individuo representa
e a saida de cada neurOnio € armazenada e comparada com a saida desejada D,. Entdo, a

cada neurdnio que tem seu estado de ativacdo correto, o fitness € incrementado de um.

Ao final, o fitness fornece a taxa de acerto da rede, sendo este um valor real no intervalo
[0,1], que deve ser maximizado. Para que um individuo seja considerado ativo, o seu valor
de ativacdo deve ser maior do que um valor va, definido previamente, e que pode variar,
dependendo do problema sendo estudado. Sendo assim, o fitness f(i) é dado pela Equagdo
5.2.
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Acertos(i)
N=— 5.2
onde:
NP ......... Numero de padrdes contidos no arquivo de treinamento
M .......... Nuimero de neur6nios apresentado pela rede

A varidvel Acertos(i), que indica o nimero de neur6nios que tém o estado de ativagdo

de saida igual ao desejado, para o individuo i, considerando todos os padrdes, é dada pela

Equacao 5.3.
NP
Acertos(i) = Z acpad(p,i) (5.3)
p=1
onde:
NP ......... Numero de padrdes de entrada/saida

A varidvel acpad(p,i), que indica, para o individuo i, apds a aplicagdo de E p» O NUMETO

de neurdnios que t€m o0 mesmo estado de ativagdo que a saida desejada D, para o padrio p,

¢ dada pela Equacdo 5.4.
M .
acpad(p,i) = Z acneuronio',( j) (5.4)
j=1
onde:
M .......... Nuimero de neur6nios apresentado pela rede

A variavel acneuronio},( J) indica se a saida para o neur6nio j, fornecida pelo individuo

i, para o padrdo p, € igual a saida desejada deste neurdnio para o padrao p. Este valor € dado

pela Equacdo 5.5.

| 1, se Yi(j)>va e D,(j)=
acneuronioy,(j) = ¢ 1, se Yi(j) <va e D,(j)=0 (5.5)
0, em outras situagcoes
onde:
YI’,( ) Saida do neurdnio j, fornecida pelo individuo i, para o padrdo p

Vg eeeeea Valor a partir do qual o neurdnio € considerado ativo
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5.5.2 Calculo por 3 Valores

Esta proposta para funcdo de fitness considera faixas de acerto, que indicam que o
neurdnio pode estar ativo, parcialmente ativo e inativo. Se o neurdnio j estd parcialmente
ativo na saida Y} (j), e a saida desejada D, (j) tem valor 1, entdo ¢ considerado somente meio

acerto. Os estados foram assim definidos, para as saidas obtidas:

e O neurdnio j € considerado inativo se o seu valor de ativacdo é menor que um valor
minimo a partir do qual ele é considerado parcialmente ativo, chamado v,,;,, ou seja,

quando Y} (/) < Viin;

e O neur6nio j é considerado ativo somente se o seu valor de ativacdo € maior ou igual
a um valor mdximo, a partir do qual ele é considerado ativo, chamado v,,,, ou seja,

quando YI’,( J) > Viax s

e O neurdnio j é considerado parcialmente ativo se o seu valor estiver entre os valores

de Viin € Vimax, 0 seja, quando viin < Y5 () < Vinax-

Os valores de vy,ux € Viin podem ser definidos de acordo com o problema. Na maioria
das simulagdes realizadas, v,y foi definido com valor de 0,5 e v,,;;, com valor de 0,1. Estes
valores foram escolhidos observando-se o comportamento da rede original de Rumelhart, e

foram aqueles que forneceram bons resultados nos testes realizados.

Desta forma, ao se comparar as saidas obtidas e as desejadas, quando o neur6nio deve
estar ativo, mas a sua ativacao, de acordo com o individuo sendo analisado, € um valor entre

Vinin € Vimax, SOmMa-se somente 0,5 ao nimero de acertos.

Neste método, o valor de fitness é dado pela Equacdo 5.6.

Acertos(i)
)= —"7 5.6
onde:
NP ......... Numero de padrdes contidos no arquivo de treinamento
M .......... Nuimero de neur6nios apresentado pela rede
A varidvel Acertos(i), ja definida, é dada pela Equacéo 5.7.
NP
Acertos(i) = Z acpad(p,i) (5.7)

p=l1
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onde:
NP ......... Numero de padrdes de entrada/saida

A variavel acpad(p,i), também ja definida, ¢ dada pela Equacao 5.8.

M
acpad(p,i) = Z acneuronio',( j) (5.8)
j=1
onde:
M .......... Nuimero de neur6nios apresentado pela rede

A varidvel acneuronio’ (j) indica se a saida para o neurdnio j, fornecida pelo individuo

p
i, para o padrdo p, € igual a saida desejada deste neurdnio para o padrao p. Este valor € dado

pela Equacdo 5.9.

1, se Yi(j) > vamax e Dy(j)=1
; 0,5, se n <Yi(j) < e D,(j)=1
acneuronio',(j) = vc;"”_" < Yp(J) < vamax p(]) (5.9)
1, se Y,(Jj) < vamin e D,(j)=0
0, em outras situagcoes
onde:
Ylﬁ( ) T Saida do neurdnio j, fornecida pelo individuo i, para o padrdo p

5.5.3 Calculo por Ponderacao

Quando se utilizam pares de entrada e saida como conjunto de treinamento, pode ocorrer
de, num determinado conjunto de padrdes, haver muito mais neurdnios inativos nas saidas
desejadas, do que neurdnios ativos. Quando isto ocorre, um individuo i qualquer, que repre-
sente uma rede que acerta muitos neurdnios que deveriam estar inativos, pode acertar poucas

ativacdes, e ainda assim, o valor de fitness ser bom. Foi definido que:

e Acertos Ativos: Informa o nimero de vezes que a rede ativa neurdnios corretamente;

e Erros Ativos: Informa o nimero de vezes que a rede deixa de ativar neurdnios que

deveriam estar ativos;

e Acertos Inativos: Informa o nimero de vezes que a rede mantém inativos 0s neurdnios

que deviam estar inativos;
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e Erros Inativos: Informa o numero de vezes que a rede ativa neurdnios que deveriam

estar inativos.

Dessa forma, os acertos ativos e inativos sao somados separadamente. Entdo, ¢ dado um
valor de ponderagdo V P, no intervalo [0; 1], para os acertos ativos, e um valor de ponderacao
|l — VP| para os inativos. Assim, os neur6nios ativos nos padrdes, se forem em menor
nimero, podem receber um valor de ponderagdo maior, trazendo um equilibrio entre os dois

tipos de acertos.

O célculo do valor de fitness de cada individuo i € dado pela Equacdo 5.10.

AcAtivos(i) Aclnativos(i)
=7 —— %

o + (l11—vP|) (5.10)

1)
onde:

AcAtivos(i) ... .. Numero de vezes que a rede, representada pelo individuo i,
ativa um neurdnio que deveria estar ativo, de acordo com D,
considerando todos os padroes

Aclnativos(i) ... Numero de vezes que a rede representada pelo individuo i,
mantém inativo um neurdnio que deveria estar inativo, de acordo
com D, considerando todos os padrdes

TA ............ Numero total de neur6nios ativos nas saidas desejadas D,

T ............. Numero total de neur6nios inativos nas saidas desejadas D,

A varidvel AcAtivos(i) é dada pela Equagéo 5.11.

NP
AcAtivos(i) = ) AcAtivoPad(p,i) (5.11)
p=1

onde:

AcAtivoPad (i) .. Indica, para o individuo i, o nimero de neurdnio ativos obtidos
para E,, e que estdo ativos na saida desejada D, considerando
apenas o padrdo p

NP ............ Numero de padrdes de entrada/saida, contidos no conjunto de

treinamento
A variavel AcAtivoPad(p,i), é dada pela Equacdo 5.12.
M .
AcAtivoPad(p,i) = ) AtivoN, () (5.12)
j=1
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onde:

M .......... Nuimero de neur6nios apresentado pela rede
AtivoN ;,( J) .. Indica se a saida obtida para o neurdnio j,fornecida pelo individuo
I, para E), estd de acordo com o estado desejado em D, conside-

rando somente 0s neurdnios ativos em D,

A variavel AtivoN ;,( J) é dada pela Equag@o 5.13.

1, se Y;é(j)zvmax € Dp(j>:1
AtiVON;(j) = 0,5, se vpmin < Y;ﬁ(]) <Vmax € Dp(]) =1 (5.13)
0, em outras situagoes
onde:
Ylﬁ( ) T Saida do neuronio j, fornecida pelo individuo i, para E,, conside
rando os neurdnios ativos em D,
A variavel AcInativos(i) é dada pela Equagdo 5.14.
NP
Aclnativos(i) = Z AclnativoPad(p,i) (5.14)
p=1

onde:

AclnativoPad(i)  Indica, para o individuo i, 0 nimero de neurdnio inativos obtidos
para E),, e que estdo inativos na saida desejada D), considerando
apenas o padrdo p

NP ............ Numero de padrdes de entrada/saida, contidos no conjunto de

treinamento

A variavel AcInativoPad(p,i) é dada pela Equag@o 5.15.

M
AclnativoPad(p,i) = Z InativoN,,(j) (5.15)
j=1
onde:
M .......... Numero de neur6nios apresentado pela rede

InativoN ;)( J)  Indica se a saida obtida para o neurdnio j, fornecida pelo individuo
I, para E), estd de acordo com o estado desejado em D), conside

rando somente os neurdnios inativos em D,

A variavel InativoN ;,( J) é dada pela Equagéo 5.16.
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; 1, se Yi(j)<vu e D,(j)=0
InativoN ,(j) = { »U) vmlfl _ p() (5.16)
0, em outras situacgoes
onde:
Ylﬁ( ) T Saida do neur6nio j, fornecida pelo individuo i, para E, conside-

rando os neurdnios inativos em D,

5.5.4 Funcio de Fitness para Categorias

Utilizar qualquer uma das duas op¢des de conjunto de treinamento ndo modifica a re-
presentacdo do individuo. Apenas modifica o arquivo de treinamento e a funcdo de fitness
utilizados. Para um conjunto de treinamento que utiliza categorias de pertinéncia para os
pesos, foi elaborada uma funcdo de fitness que faz a verificacdo de quais valores de peso,
fornecidos pelo individuo, se encaixam no padrao exigido pelo arquivo de entrada. Quanto

mais valores de pesos se adequarem, melhor o valor de fitness gerado.

O niimero de categorias pode variar, de acordo com a complexidade do problema. Quanto
mais complexo, mais precisa deve ser a definicio de modo a se obter melhores resultados
na rede final. Portanto, pode haver N intervalos, onde cada intervalo 7y compreende um

intervalo [ay,by]|, sendo ay o valor inicial do intervalo, e by o valor final.

O fitness f(i) de um individuo i é dado pela Equacdo 5.17, que considera que apenas a
parte inferior a diagonal principal deve ser encontrada.

Acertos(i)
) = ——— 5.17
£li) == (5.17)
onde:
Acertos(i) ... Numero de vezes que o individuo i fornece pesos dentro do inter-
valo desejado
Pe .......... Numero de pesos a ser encontrado

A varidvel Acertos(i) é dada pela equagdo 5.18.

M-1M-1
Acertos(i) = Z Z AcPeso;(k, j) (5.18)
=1 =i

onde:
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AcPeso;i(k, j) . Indica se o individuo i forneceu um valor dentro do intervalo
desejado para o peso wy;

M .......... Numero de neur6nios apresentado pela rede

A varidvel AcPeso;(k, j) é dada pela Equagéo 5.19.

1, S aNSijSbN € dej:TN

AcPesoj(k, j) = - (5.19)
0, caso contrario
onde:
AN oveeennn Valor inicial do intervalo Iy
by .......... Valor final do intervalo Iy
Tn oot Identificador do intervalo N
wdij ... Categoria desejada para o valor da conexao entre os neur6nios k € j
WEj eveeanns Valor da conexao entre os neurdnios k € j

5.5.5 Consideracoes sobre o fitness

Resumidamente, até o momento, o fitness pode ser calculado por meio de:

e um conjunto de treinamento de pares de entrada e saida, com geracdo aleatéria da

populacdo inicial;
e um conjunto de treinamento com faixas de pertinéncia, com geragdo aleatdria da po-
pulacdo inicial;

e um conjunto de treinamento de pares de entrada e saida, com geracdo restritiva dos

elementos da populacdo inicial, com base num arquivo de categorias de pertinéncia;

Estas trés formas apresentam vantagens e desvantagens. Podem existir diferentes ma-
trizes que dao bons valores de fitness, mas que respondem de diferentes maneiras, dando

melhores ou piores resultados para o problema como um todo.

5.5.6 Exemplos de Aplicacao das Funcoes de Fitness

Para exemplificar como funciona cada uma das formas de calculo de fitness, que traz
pares de entrada e saida como conjunto de treinamento, considera-se a rede apresentada na

Tabela 5.4, que contém dois pares de entrada/saida para treinamento.
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A Tabela 5.6 mostra respostas dadas por uma matriz hipotética gerada por meio de AG,
fornecida por um individuo hipotético, chamado Individuo 1. Nela, consta a resposta dada
por este individuo para cada um dos padrdes de treinamento. Mostra também, o nimero de
acertos fornecido para cada padrao pelo método simples e pelo método dos 3 valores. O
método pondera ativos e inativos faz o cdlculo de acertos por padrdo da mesma forma que o

método dos 3 valores, e por isso estd sendo omitido.

Tabela 5.6: Exemplos de célculo do fitness.

Neuronios | D Yl1 Simples | 3 valores | D; Y21 Simples | 3 valores
a 1|07 1 1 0 |-0,1 1 1
b 0 | 0,35 0 0 1|07 1 1
c 1 |042 1 0,5 003 0 0
d 0 | -0,1 1 1 1 |-02 0 0
e 1|03 1 0,5 0 |-0,1 1 1
f 0 |-02 1 1 1103 1 0,5
5 acertos | 4 acertos 4 acertos | 3,5 acertos

Como pode-se observar, o nimero de neur6nios M multiplicado pelo nimero de padrdes
NP ¢é 12. Pelo método simples, o total de acertos € igual a 9. Ja pelo método dos 3 valores,
o total de acertos € 7,5.

O valor de fitness fornecido pelo Individuo 1, pelos 3 métodos existentes € apresentado no
Figura 5.10. Considerando este exemplo, ndo hd diferenca entre o método pondera ativos e
inativos e o método por 3 valores, porque o nimero de neurdnios ativos nas saidas desejadas

(6) coincide com o nimero de neurdnios inativos nas saidas desejadas (6).

LU

0,8 4

0,6+

0,4 1

0,2 4

o

Simples 3 Walores Pondera Ativos &
Inativos

Figura 5.10: Exemplos de valores de fitness, fornecido pelas diferentes fungdes.

O método por 3 valores fornece um valor de fitness menor, o que forca o AG a procurar
solucdes que ativem com mais for¢a os neurdnios que devem estar ativos. O mesmo ocorre
para o método pondera ativos e inativos. Se o nimero de neurdnios inativos, fosse muito
maior que o de inativos, esta forma de célculo do fitness forgaria, ainda, o AG, a encontrar

uma rede que respondesse bem tanto para neurdnios ativos, como para neurdnios inativos.
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5.6 Selecao

ApOs a realizacdo do célculo do fitness para cada um dos individuos da populagdo,
realiza-se a selecdo, responsavel por indicar quais os individuos que devem ser cruzados.
O numero de individuos a ser selecionado € obtido através da taxa de cruzamento, que se
mantém constante ao longo das geracdes. Quando a taxa de cruzamento fornece um valor
ndo divisivel por 2, o nimero de individuos a ser cruzado € incrementado para o valor mais
proximo divisivel por 2. Para exemplificar, se a populagdo contém 100 individuos, e se a
taxa de cruzamento for de 90%, 90 individuos devem ser selecionados para cruzamento. Se

a taxa for de 89%, também deve-se selecionar 90 individuos, ja que 89 ndo € divisivel por 2.

Foram utilizadas duas funcdes de selecdo:

e Passa mais aptos: Por este método, s@o selecionados para cruzamento apenas os indi-
viduos considerados mais aptos, ou seja, aqueles que t€ém maior valor de fitness. Este

método foi o que forneceu melhores resultados.

e Roleta Ponderada: Por este método, os individuos mais aptos t€ém mais chances de
serem selecionados para o cruzamento, mas nao impede que individuos menos aptos
possam ser escolhidos, garantindo a variabilidade genética da populacdo. Ao contrario

do esperado, este método ndo guiou o AG para bons resultados.

5.7 Cruzamento

A cada dois individuos selecionados, estes sdo cruzados, gerando dois novos individuos.
O cruzamento efetua a troca de material genético entre dois individuos pertencentes a popu-

lacdo. Foram implementadas algumas possibilidades:

e Cruzamento em um unico ponto: Escolhe-se, de forma aleatdria, a cada novo cruza-

mento, um Unico ponto para realizar a troca do material genético.

e Cruzamento de dois pontos: Consideram-se os individuos circulares, escolhendo-se
dois pontos para troca do material genético. Desta forma, os pontos de inicio e fim do

cromossomo podem ser modificados.

e Cruzamento de dois pontos sem considerar o individuo circular: Escolhe-se dois pon-
tos para realizar a troca do material genético, mas ndo se modificam os pontos de inicio

e fim do cromossomo.
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Normalmente, os individuos gerados sdo extensos, principalmente para os problemas
mais complexos, que envolvem uma grande quantidade de neurdnios. Foi cogitada a hipotese
de se utilizar multiplos pontos de cruzamento, na tentativa de melhorar a qualidade dos
individuos gerados. Testes foram realizados, mas nao houve melhoras na resposta da rede.
Acredita-se que um aumento no nimero de pontos de cruzamento acaba por transformar a

busca definida pelo AG numa busca aleatoria.

5.8 Selecao da Nova Populacao

Apés o cruzamento, é realizada a selegdo da nova populagio, a partir da populagdo P(t),
que compde uma nova geragdo P(t 4 1). Todos os individuos que foram gerados pelo cruza-

mento, ou seja, os individuos filhos sdo transportados diretamente para a nova populagao.

Entdo, dentre os individuos pais, € selecionado um certo ndmero de
individuos necessdrios para que o tamanho da populacdo se mantenha constante. Os
individuos passam por uma roleta ponderada, onde os menos aptos t€m menos chances
de serem escolhidos para fazerem parte da nova geracdo. Por exemplo, supondo uma popu-
lacdo de 100 individuos, com taxa de cruzamento de 90%, ha 90 individuos pais que geram
90 individuos filhos. Os filhos passam diretamente para a nova populacdo. Os 10 restantes
sdo escolhidos por meio de uma roleta ponderada entre os 100 individuos iniciais.

5.9 Mutacao

A mutacdo € aplicada para permitir que todos os pontos do espaco de busca sejam al-
cancados. Para decidir se deve ou ndo ocorrer mutagdo, gera-se um ndmero aleatério no
intervalo [0, 100]. Se este nimero estiver no intervalo [0, 7M]|, onde TM é o valor da taxa de
mutagdo, gera-se outro nimero aleatério pertencente ao intervalo [1,7P], onde TP indica o

nimero de individuos contidos na populagao.

Para este individuo, deve ser gerado, também aleatoriamente, um outro nimero perten-
cente ao intervalo [1,71], onde 71 indica o tamanho do cromossomo. O alelo selecionado
deve ser modificado para algum outro pertencente ao alfabeto. Caso se esteja usando a re-
presentacao bindria, simplesmente troca-se o valor do alelo. Se o valor for 0, troca-se para

1, e vice-versa.

Entretanto, quando se utiliza codificacdo inteira, escolhe-se, aleatoriamente, um outro

valor pertencente ao intervalo utilizado, com exce¢do daquele que ja estd sendo utilizado no
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alelo. Por exemplo, se o alelo tiver valor 0, e o alfabeto compreender o intervalo [0, 10],

pode-se selecionar para substituir o 0, um valor no intervalo [1, 10].



Capitulo 6

Estabilidade

A estabilidade € uma das caracteristicas importantes de um sistema, ja que, usualmente,
para este ter aplicabilidade prética deve ser projetado para ser estavel. As RNA do tipo IAC
sdo sistemas dinamicos, conforme mostrado por De Azevedo [22, 34, 32] e, por conseqiién-

cia, também devem ser estaveis para serem utilizaveis.

Neste trabalho, torna-se necessario garantir que as redes geradas pelas diferentes opgcdes
apresentadas pela metodologia de treinamento elaborada representem sistemas estaveis. Isto
implica em se estudar as caracteristicas de estabilidade de forma a que este critério seja
atendido. Este capitulo discute, sem apresentar conceitos fundamentais considerados co-
nhecidos, o conceito de estabilidade, o critério de estabilidade de Liapunov, e a estabilidade
de RNA realimentadas.

6.1 Conceitos Basicos

Aqui, o objeto de interesse € a descri¢do de sistemas que sdo modelos de sistemas fisicos
reais. Por conseguinte, todas as varidveis e fungdes sdo consideradas reais. Conceitos impor-
tantes relacionados a este tipo de sistema sdo os de Relaxacdo, Estacionaridade, Causalidade,
Linearidade e Func¢do de Transferéncia, sendo que um estudo a respeito destas propriedades
pode ser encontrado em [88, 89, 90, 91, 92].

Um sistema € classificado como 'monovaridvel’ se ele apresentar somente um terminal
de entrada e um de saida, e € 'multivariavel’ no caso de existir mais de um terminal de entrada
e/ou saida. A classe de sistemas aqui tratada (as RNA) apresenta terminais de entrada e de

saida (no caso € multivaridvel). As entradas, ou causas ou excitacdes u sdo aplicadas aos
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terminais de entrada, e as saidas, ou efeitos ou respostas y sdo medidas nos terminais de

saida.

O primeiro passo no estudo analitico de um sistema € escrever as equagcdes matematicas
que o descrevem. Por causa dos diferentes métodos analiticos possiveis de usar, ou por
causa de diferentes questdes a serem respondidas pode-se, muitas vezes, descrever 0 mesmo

sistema por diferentes equacdes matemadticas [88].

Tem-se, por exemplo, a chamada "descricao entrada-saida’ do sistema (também conhecida
como ’externa’), na qual a funcdo de transferéncia descreve somente as propriedades termi-
nais do sistema. Ou seja, o comportamento da saida em funcdo da entrada. Outra
descricao € a ’descri¢do por varidveis de estado’ (também conhecida como ’interna’), onde
um conjunto de equacdes diferenciais descreve tanto o comportamento terminal (entrada-

saida) como o comportamento interno do sistema.

Um modelo freqiientemente usado na descricdo entrada-saida de um sistema é através
da utilizacdo de equagdes diferenciais, o qual inclui derivadas no tempo e dé informacao de
como a resposta do sistema varia no tempo. Para a solucio das equagdes diferenciais, ou do
conjunto de equacdes diferenciais que representam um sistema, os métodos utilizados podem
ser aqueles que tentam uma solugdo por aproximacao de tentativa de solucao ou aqueles que

transformem a equagdo em outra forma que possa ser manuseada pela dlgebra convencional.

No primeiro caso, para o estudo do comportamento do sistema, compara-se a resposta
deste com a de uma excitacao padronizada, que deve ser determinada a partir da resposta re-
querida do sistema e da forma real da excitacio correspondente. Vdrias excitagoes padroniza-
das, tais como a fun¢do degrau, a rampa, a parabola, o impulso, entre outras, sdo utilizadas. O
procedimento consiste na determinacao da solu¢do completa da equacao diferencial referente
a cada uma destas excitacdes. Ou seja, a determinacio da resposta em regime permanente a
cada um dos tipos de excitacao.

Observa-se que tal abordagem € aplicdvel a equacdes diferenciais de qualquer ordem. A
forma da componente transitoria da resposta depende da equagdo caracteristica. Os coefi-
cientes dos termos transitérios sdo determinados a partir do valor instantaneo da resposta em
regime permanente, das raizes da equacdo caracteristica e das condicdes iniciais [90]. As
caracteristicas desejadas para um sistema de qualquer ordem podem ser especificadas em
termos da reposta transitoria a uma excitagdo degrau unitario. O desempenho do sistema
pode ser avaliado em funcdo de uma série de grandezas, tais como ultrapassagem maxima,

tempo de passagem por erro nulo, tempo de acomodagdo, entre outras.

Um outro método utilizado para a solucdo dessas equacdes diferenciais € o da transfor-

macao por Transformada de Laplace. Neste caso, as equacdes diferenciais que descrevem o
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comportamento do sistema sdo transformadas em equacdes algébricas simples que ndo en-
volvem o tempo, ou seja, transforma-se para o dominio s, no qual sdo realizadas as operacoes

algébricas necessdrias para a soluciao do problema.

Pode-se, ainda, afirmar que a solugdo de equagdes diferenciais, estendida as equagdes
matriciais de estado e de resposta, torna o método aplicdvel a sistemas multivaridveis, ndo
invariantes ao tempo e/ou nao lineares. A formulacdo matricial destes sistemas conduz a

solucdes com a utilizacdo de computadores digitais [90].

Estes procedimentos sdo utilizados em sistemas chamados ’sistemas continuos no tempo’
ou ’sistemas tempo continuo’, onde as entradas e saidas dos sistemas sdo definidos para todo
t em (—oo, +o00).

Todavia, o processamento de sinais tem utilizado mais e mais os computadores digitais,
que ndo tratam sinais continuos que ocorrem em processos naturais e técnicos, onde o tempo

(ou a posi¢@o) é uma varidvel continua.

E necessdrio, entdo, converter o sinal analégico para digital, para permitir a gravagdo/
processamento por computadores digitais. Para isso € utilizado um conversor analégico-
digital, efetuando o processo em duas etapas [93]: a) amostragem do sinal continuo no
tempo, z(7), em instantes eqiiidistantes, separados por um intervalo de tempo 7 (quantizacdo
do tempo), originando um sinal z[k]; e b) armazenagem da seqiiéncia de valores de z[k] na

memoria do computador com um ndmero finito de bits (quantizagdo da amplitude).

Os sistemas que tratam, processam e manipulam sinais deste tipo, digitais, sdo conheci-
dos como ’sistemas discretos no tempo’ ou ’sistemas tempo discreto’. Da mesma forma
que para sistemas tempo continuo, as definicdes de relaxagdo, estacionaridade, causalidade
e linearidade, entre outras, podem ser apropriadamente adequadas aos sistemas tempo dis-
creto. Em geral, estas adequagdes implicam no uso de somatdrios, ao invés de integrais, € na

utilizacdo da Transformada Z ao invés da de Laplace.

No caso de sistemas tempo discreto, o seu comportamento pode ser estudado tanto pela
abordagem ’descri¢c@o entrada-saida’, como pela abordagem ’descri¢c@o por varidveis de es-
tado’. A maioria dos conceitos e resultados para o caso continuo podem ser aplicados ao
caso tempo discreto com pequenas modificacdes.

6.2 Definindo Estabilidade

Um sistema pode ser dito ’estdvel’ se entradas limitadas, isto €, finitas, geram saidas

limitadas [92]. Para exemplificar, considere-se o caso de um sistema linear: se a saida deste
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sistema tender a zero, quando sujeito a uma entrada impulso, conforme o tempo tender a
infinito, ele é dito ’estdvel’. Por outro lado, se a saida tender a infinito, quando o tempo
tende a infinito, ele € dito ’instavel’. O sistema pode ser ainda definido como ’criticamente

estavel’ caso, nas mesmas condi¢des, a saida ndo tender nem a zero nem a infinito.

Formalmente, diz-se que um sistema € do tipo ’entrada limitada/saida limitada’ (BIBO
- bounded input/bounded output) estavel se, e somente se, toda entrada limitada resultar em
uma saida limitada. A saida desse sistema ndo diverge se a entrada ndo divergir [94]. Para
colocar essa condi¢do de estabilidade BIBO em uma base formal, considere-se um sistema

de tempo continuo, cuja relacao de entrada-saida é dada pela Equagdo 6.1.

y(t) = Hlu(1)] (6.1)

onde o operador H é BIBO estavel se o sinal de saida y(¢) satisfaz a seguinte condicao:

[y(t)| < M, < oo, para todo t,

sempre que os sinais de entrada u(t) satisfizerem a condicao:

u(t) < M, < oo, para todo t,

onde My, e M, sdo niimeros positivos finitos.

Pode-se descrever a condicao para a estabilidade BIBO de um sistema de tempo discreto

de maneira semelhante.

No caso de sistemas lineares, existem diversas abordagens para o estudo da estabilidade,
que sdo funcdo da representacdo do sistema, ou seja, do modelo utilizado para descrever o
comportamento do sistema. Para isto, um modelo deve descrever a relacdo entre entradas e
saidas que sdo funcdes do tempo e, a partir dai, ser capaz de descrever o comportamento em
regime transitorio (a parte da resposta que ocorre quando hd uma variagdo na entrada que
termina depois de um curto intervalo de tempo) e em regime permanente (a parte da resposta

que continua depois do transitorio) [92].

A funcdo de transferéncia de um sistema de malha fechada (Figura 6.1 é dada pela
Equagdo 6.2 [89]:

(6.2)
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Eis) + Gi(s) . Tiz)

H(s)

F 3

Figura 6.1: Sistema de malha fechada.

A equacdo caracteristica deste sistema generalizado pode ser obtida igualando o deno-
minador da funcao de transferéncia do sistema a zero, conforme a Equacgao 6.3 [89]:

1+G(s)H(s) =0 (6.3)

Esta € a equagdo que determina a estabilidade do sistema. Todos os métodos de analise
de estabilidade investigam esta equacdo de alguma maneira, sendo utilizados, em geral, os
dois métodos seguintes [89]:

e Calcular as raizes exatas da Equacdo 6.3: Neste caso, ha duas possibilidades, que sdo

a abordagem classica e o método de lugar de raizes;

e Determinagdo da regido limite, onde as raizes da Equacdo 6.3 existem: Neste caso,
tem-se a disposicao algumas ferramentas, tais como o Critério de Routh-Hurwitz, o

Diagrama de Nyquist, o Diagrama de Bode e o Gréfico de Nichols.

6.3 Estabilidade em Sistemas Nao Lineares

O conceito de estabilidade para sistemas lineares e invariantes no tempo € facil de ser
entendido. Torna-se, no entanto, necessario estender o conceito de estabilidade a sistemas

nao lineares.

Mais especificamente, se tem interesse no estudo da estabilidade de RNA realimentadas,
que sdo sistemas altamente ndo lineares, assim como outros modelos de RNA. Portanto,
todo o arcabouco tedrico citado e referenciado para sistemas lineares, até o momento, nao
se aplica. O ferramental tedrico usado, neste caso, baseia-se nos estudos de Liapunov, mais
particularmente, seu segundo método ou método direto, o qual propicia um meio de se de-
terminar a estabilidade de um sistema sem obter explicitamente as trajetérias no espago de
estados. O segundo método € aplicavel na determinacdo do comportamento de sistemas de
ordem mais elevada, podendo ser forcados ou livres, lineares ou nao lineares, invariantes ou

variantes no tempo, e deterministicos ou estocasticos.
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6.3.1 Critério de Estabilidade de Liapunov

Liapunov dividiu o problema geral de analisar a estabilidade de sistemas ndo lineares
dentro de duas classes. A primeira classe consiste de todos aqueles métodos em que a
equacdo diferencial do sistema pode ser resolvida, sendo a sua estabilidade, ou instabili-
dade determinada a partir desta solucdo. Este método, conhecido como o primeiro método
de Liapunov, ndo traz informag¢ao importante relacionada a solucao de equagdes diferenciais
nao lineares. Contudo, Liapunov indicou em seu primeiro método que a solugdo pode ser
obtida na forma de uma série, a partir da qual a estabilidade pode ser determinada usando seu
segundo método. Além disso, solugdes aproximadas de equagdes diferenciais ndo lineares,

freqlientemente, rendem informagdes de estabilidade util.

O segundo método de Liapunov diz respeito a determinagdo da informacdo de estabili-
dade relacionada a sistemas ndo lineares sem ter que resolver sua equagdo diferencial. Isto
contrasta com seu primeiro método, que requer a determinacdo dos autovalores a partir das
equacdes linearizadas em torno de um ponto de equilibrio. Manipulando os coeficientes da
equacdo caracteristica de uma certa maneira prescrita, € possivel determinar se os p6élos es-
tdo na metade direita ou esquerda do plano sem ter que resolver a equacao diretamente. Este

método € similar ao critério de estabilidade de Routh-Hurwitz para sistemas lineares.

O segundo método de Liapunov, que € baseado sobre consideracdes de energia, pode ser
melhor estudado do plano de fase de um sistema de segunda ordem simples. Uma equacgdo
diferencial ndo linear de segunda ordem, que pode ser representada por duas varidveis x e y,

pode ser descrita pelas Equagdes 6.4 € 6.5, que sdo duas equacdes de primeira ordem [89].

dx

i P(x,y) (6.4)
dy

i O(x,y) (6.5)

Assumindo que x =y = 0 é um ponto singular, o segundo método de Liapunov diz que
um sistema é estdvel se é possivel achar a funcgéo V (x,y) que tem as seguintes propriedades
[89]:

e V(x,y) =0, somente parax =y = 0;

e dV(x,y)/dt nunca é positiva.

Além disso, este teorema diz que se dV /dt nunca € zero, exceto para o caso possivel,

quando x =y = 0, o equilibrio € definido como sendo assintoticamente estavel. Assim, pode
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ser mostrado que a funcdo V € analoga a energia armazenada no sistema, mas ndo € igual a

ela.

A principal dificuldade na aplicagdo do método consiste em formular uma funcdo candi-
data de Liapunov correta, tendo em vista que a falha de uma funcdo em atender as condi¢des
de estabilidade ndo significa a inexisténcia de uma verdadeira fun¢do de Liapunov. Esta difi-
culdade € acrescida do fato de que a funcao de Liapunov ndo € a unica. Para um estudo mais

detalhado sobre o primeiro e segundo método de Liapunov, consulte [90, 91].

6.4 Estabilidade para RNAs com Feedback

Hopfield provou, em seu trabalho original [19], que a rede conhecida por seu nome,
minimiza uma funcdo de energia, constituindo-se em um sistema estavel, segundo o senso
de Liapunov. Zurada [95] mostra que redes BAM [96] se constituem em memorias estaveis
bidirecionais, pelo mesmo critério. No caso especifico deste trabalho, deve ser provado,
também segundo Liapunov, que as redes IAC, bem como o modelo "A’, sdo estdveis. No
entanto, isto ja foi feito por Nascimento [21], que provou que a rede IAC € um sistema
dindmico ndo linear estavel e que também minimiza uma fun¢do de energia, tal como a rede
de Hopfield.

Como na rede de Hopfield, na rede IAC, a topologia € selecionada de forma a satisfazer
restri¢oes especificas do problema em estudo. A maior diferenca na operacdo entre a rede de

Hopfield e a rede IAC € a fun¢do de ativacao nio linear utilizada [21].

6.4.1 KEstabilidade de Redes IAC

Nesta secdo, € apresentada a prova tal como realizada por Nascimento [21]. A partir do
equacionamento bésico apresentado na secdo 2.1, sdo feitas algumas consideragdes iniciais,

para depois realizar a minimizacao de uma funcao de energia.

Sem perda de generalidade, e pelo fato de ndo se estar interessado no caso em que uma
unidade estd completamente isolada das outras, pode-se considerar que para cada unidade i,
wij # 0 para a0 menos um j. Ao assumir que min < 0 < max e |min| = max, as Equacoes

2.4 e 2.5 podem ser combinadas, resultando na Equacdo 6.6.

Ay;(k) = —|net;(k)|yi(k) + net;(k)max — decay(y;(k) — rest) (6.6)
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Considerando que a rede opera em tempo continuo, a Equacdo 6.6 é substituida pela

Equacdo 6.7.

dv;
% = —|net;|y; + netimax — decay(y; — rest) (6.7)
Para encontrar o ponto de equilibrio do sistema y¢, resolve-se a Equacdo 6.6, estabele-
cendo Ay;(k) = 0, ou a Equacdo 6.7, estabelecendo dy;/dt = 0. Desta forma, considerando
que net; representa o valor de entrada da rede para a unidade i quando a rede alcanga o ponto

de equilibrio, obtém-se a Equacao 6.8.

. maxnet! +decay rest
Yi =

6.8
|netf| +decay ©:8)

Geralmente, net{ € desconhecido, e portanto, a Equagdo 6.8 nio auxilia na tarefa de
encontrar a posicao do ponto de equilibrio, no caso geral. Pode-se, porém, considerar que se

decay = 0:

e quando net{ # 0, o ponto de equilibrio € caracterizado por y¢ = max, se net{ > 0, ou

¥$ = —max, se net{ <O0;

e quando net; = 0, a Equagio 6.8 ndo pode ser usada para achar o ponto de equilibrio,
mas os pontos onde net; = 0 para todas as unidades sdo também pontos de equilibrio,
ja que Ay; (ou dy;/dt) = 0 para todo i. Um ponto onde isto é possivel, mas ndo o dnico,
¢ considerar ext; = 0 para todas as unidades e, consequentemente, y¢ = 0, para todo i,

€ um ponto de equilibrio.

Além disto, para rest = 0 e pequenos valores de decay, sendo |decay| << |net{|, o ponto
de equilibrio ainda se localiza proximo a max ou —max, e a condicao net; = 0 ndo € suficiente

para causar um ponto de equilibrio.

Observa-se que se w;; = 0 para todo j, significando que a unidade i € completamente
isolada das outras, entdo net; = ext; e a condi¢do para estabilidade é ter —decay < |ext;| <
2 —decay, que pode também ser escrito como —|ext;| < decay < 2 — |ext;|. Portanto, tal
unidade pode formar um sistema unidimensional estdvel mesmo no caso de decay < 0. A

posi¢do dos pontos de equilibrio € dada pela Equagao 6.8, substituindo net? por ext;.

De forma a mostrar que uma IAC também minimiza uma funcdo de energia, inicial-
mente, assume-se que decay = 0 e que a rede estd ou dentro ou nas bordas do hipercubo
[~max max]”, onde M é o ndmero de unidades da rede. Isto significa que —max <y; < max

para todo i. Pode-se definir a fun¢do quadratica da Equag@o 6.9 como a fun¢do de energia.
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1
H(t)= —EOTWO —ext’ O (6.9)
onde ext e O sdo vetores coluna. Como no caso das redes de Hopfield, pode-se escrever

a Equacdo 6.10.

— [VoH(0)]70 (6.10)

Dado que a matriz de pesos W € simétrica, tem-se a Equacdo 6.11.

dH . . M 4o,
o —WO+ext]TO=—net’ O = —Zneti dtl (6.11)
i=1
Sabe-se, porém, que O; = g(y;). Desta forma, tem-se a Equagdo 6.12.
dH & dg(yi) dyi
— == ; — 6.12
di i:Zl”e Tdy, di 6.12)
Usando a Equagdo 6.7, finalmente, obtém-se a Equacdo 6.13.
M
d .
JH — Z ‘f;yl) net?(max—y;), if net;>0
aZ _ ) = 4 (6.13)

dt G dg)
1 dyi

net?(max+y;), if net; <0

7

~

Portanto dH /dt < 0 para —max < y; < max, decay =0, e dg(y;)/dy; >= 0 para todo i,
sendo g(?) uma fun¢do monotonicamente crescente. A partir disto, pode-se também definir
que dH /dt = 0 se e somente se dO;/dt = dy;/dt = 0 para todo i, isto é, a rede alcangou um
ponto de equilibrio. Observa-se que net; = 0 para todo i implica ndo somente que dH /dt =0,

mas também que dy;/dt = 0 para todo i (ver Equagdo 6.7).

Agora, € necessario estudar o caso em que a rede € inicializada fora do hipercubo

M

[—max max|™, ou seja, —max > y; > max para ao menos um i. Se y; > 0, a Equacdo

6.7 pode ser escrita como a Equacio 6.14.

dyi _ { — |net;|(|yi| — max) — decay(|y;| —rest) if net; >0 (6.14)

dt — |net;|(|yi| + max) — decay(|y;| — rest) if net; <0
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Por outro lado, se y; < 0, a Equacdo 6.7 pode ser escrita como a Equacdo 6.15.

dy; | |neti|(|yi| +max) +decay(|y:| —rest) if net; >0 (6.15)
dt | |neti|(|yi| — max) + decay(|yi| — rest) if net; <0 '

As Equagoes 6.14 e 6.15 mostram respectivamente que, dado que decay > 0 e |rest| <

max:

e sey; > max, entdo dy;/dt < 0,

e sey; < —max, entdo dy;/dt > 0.

Em outras palavras, considerando o espaco de ativacao, se a rede estd fora do hipercubo
[~max max]M e decay > 0, as mudancas nos valores de ativacdo sdo tais que dado tempo
suficiente, a rede alcanga as bordas do hipercubo, fazendo |y;| < max. Nota-se que, mesmo
no caso onde decay = 0, as mudangas na ativacdo ainda guiam a rede para as bordas do
hipercubo [—max max]™, com a tnica exce¢do que a rede pode ser bloqueada na condigdo
onde net; = 0. Estando dentro ou nas bordas do hipercubo, a rede pesquisa o minimo da

funcdo de energia dado pela Equacgdo 6.9, dado que, entre outras condi¢des, decay = 0.

Uma maneira de garantir que a fun¢@o de energia dada pela Equagdo 6.9 é minimizada,
é ter decay > 0 sempre que |y;| > max, para ao menos um i. Quando |yi| < max para todo
i, estabelece-se decay para 0. Uma maneira mais simples seria definir o valor de decay para
algum valor positivo pequeno, e rest para 0, sendo assim desnecessario considerar se a rede

estd dentro do hipercubo ou ndo.

Da Equacio 6.8, pode-se ver que isto causa somente uma pequena perturbacio na posi¢ao
dos pontos de equilibrio, que estdo localizados onde y{ = —max ou max, assumindo que para
tal ponto de equilibrio, a condigdo |decay| << |net{| é satisfeita. Se os pontos de equilibrio,
que sdo a solucdo para o problema satisfazem tal condicdo (em geral, tal informagdo ndo
estd disponivel a priori), entdo, ainda poderia-se considerar que a fun¢do de energia dada pela
Equacio 6.9 estd sendo minimizada. Contudo, a localizag¢@o e o niimero dos outros pontos de
equilibrio (os pontos de equilibrio que ndo estdo nas esquinas do hipercubo [—max max]™)

podem mudar significativamente.

Uma possivel interpretagdo para o fato de decay > 0 trazer a rede para as bordas do
hipercubo, seria porque isto impede os pontos onde net; = 0 de serem pontos de equilibrio.
E da Equagdo 6.8, pode-se ver que também forca |y¢| < max. Contudo, alguns dos pontos
que sdo pontos de equilibrio para decay = 0 podem sofrer uma grande perturbagdo, se a

condigdo |decay| << |net{| ndo é satisfeita.
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6.5 Conclusoes

Este capitulo teve como objetivo discutir a estabilidade tanto da rede IAC, e do mo-
delo ’A’, como das redes geradas pela metodologia proposta. Como visto anteriormente, foi
provado, por outros autores, que as redes de Hopfield e a BAM sao estdveis segundo o senso
de Liapunov. Mais ainda, Nascimento [21] provou que as redes IAC, assim com as redes de

Hopfield, também minimizam uma fun¢do de energia, sendo estaveis segundo Liapunov.

O modelo ’A’ de rede utiliza a mesma arquitetura e 0 mesmo equacionamento e parame-
tros da IAC. As diferencgas entre os dois modelos ndo implicam em nenhuma modificagio
na funcao de energia proposta por Nascimento podendo, portanto, todas as suas conclusdes

para redes IAC serem estendidas para o modelo "A’.

Mais importante, Cohen e Grossberg [97] publicaram um excelente estudo onde provam
que redes realimentadas cujas matrizes de conectividade sdo simétricas e t€ém diagonal prin-

cipal nula sdo estaveis, segundo Liapunov.

Os algoritmos propostos neste trabalho geram sempre, a cada iteracdo, ou seja, a cada
geracdo, matrizes apresentando as duas condi¢Oes acima. Desta forma, todas as matrizes
resultantes de qualquer dos algoritmos aqui propostos representam sistemas estaveis segundo

o senso de Liapunov.

Conclui-se, portanto, que as redes geradas pelos algoritmos, apds o critério de parada ser

atingido, representam sistemas estdveis e sdo, por conseqiiéncia, de utilidade pratica.



Capitulo 7
Ambiente Computacional Implementado

Para a realizacdo dos testes e de estudos relacionados ao comportamento da rede, foi
construido um ambiente computacional que implementa ambos os modelos, IAC e "A’. Por
meio deste, € possivel, também, realizar treinamentos, aplicando-se a metodologia proposta.
Neste caso, as redes geradas podem ser analisadas, permitindo que se aplique conjuntos
de testes, para verificar as taxas de acerto, tornando vidvel, desta forma, a validagdo da

metodologia.

Este ambiente pode ser utilizado, futuramente, por outros pesquisadores que tenham in-
teresse em utilizar a rede IAC original e o modelo "A’. A seguir, sdo descritas as principais

funcdes implementadas.

7.1 Criacao de uma Rede IAC

Este ambiente permite criar tanto uma rede IAC original, como uma rede Modelo "A’.
Para a criacdo de uma rede, € necessdrio informar a quantidade de grupos, e quantos neuronios

cada grupo contém. Deve ser informado, também, um rétulo para cada neurdnio.

Quando se quer criar uma rede IAC original, € necessario informar qual é o grupo es-
condido. Neste caso, os pesos padrdo ja sao definidos, sendo permitido somente editar os
pesos entre os diferentes grupos com o escondido. Pesos, como os pertencentes a diagonal
principal, ou pesos entre neurénios do mesmo grupo ji sio automaticamente preenchidos. E

permitido somente utilizar valores de peso 1, 0 ou -1.

No caso da rede modelo *A’, apenas os pesos da diagonal principal sdo preenchidos. Os
outros podem ser preenchidos ou manualmente ou, entdo, obtidos por meio das propostas de

treinamento.
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7.2 Consulta de uma Rede IAC

ApOs a rede ser criada, e os pesos serem informados, ou diretamente, no caso da rede
IAC original, ou por treinamento, no caso da rede modelo "A’, € possivel realizar consul-
tas a esta rede. Para isto, escolhe-se os neurdnios referentes aos ’valores’ dos ’conceitos’
que compdem a consulta. E preciso definir o ndmero de ciclos para que a rede estabilize,
e também os parametros que se adequem melhor as necessidades do problema sendo repre-
sentado. Depois de efetuadas estas defini¢Oes, realiza-se a consulta, e as ativagdes fornecem

a resposta da rede para a consulta apresentada.

E possivel realizar modificagdes manuais na matriz de treinamento, para verificar as mu-
dangas que estas alteracOes causam na resposta da rede para a consulta apresentada. Outra
caracteristica possivel € realizar estatisticas para verificar se a matriz de conectividade esta
adequada. Arquivos de teste devem ser criados para realizar as estatisticas, que sdo com-
postos por pares de entrada/saida que informam para um conjunto de neurdnios ativos na

entrada, quais neurdnios devem estar ativos na saida.

7.2.1 Implementacao do Algoritmo de Atualizacao

O algoritmo de atualizac¢do consiste na implementacdo do equacionamento apresentado
na secdo 2.1. O exemplo dos Jets & Sharks foi reconstituido utilizando este sistema, com
base no conhecimento que se encontrava disponivel. As respostas obtidas por meio deste
sistema foram comparadas com as respostas fornecidas pelo sistema implementado em [42]
- PDP.

Assim, foram realizadas simula¢des utilizando os dois sistemas, para validar as respostas
obtidas. Esperava-se que as respostas encontradas para as simulagdes fossem as mesmas,
tanto qualitativa como quantitativamente em ambos os sistemas. Todos os testes realizados

foram executados por 60 ciclos.

De acordo com as entradas fornecidas para teste, foi observado que as repostas forneci-
das por ambos os sistemas sdo iguais. Deve-se observar, também, que foram utilizados os

mesmos valores para os parametros.
Os 3 testes elaborados a seguir foram selecionados para demonstragdo:

Teste 1: Fornecimento de uma entrada composta pelo neuronio Jets. Neste caso, ativou-
se o neurdnio Jets, para verificagdo das respostas fornecidas. A Figura 7.1 mostra as respostas
fornecidas pela sistema PDP, enquanto a Figura 7.2 mostra as respostas fornecidas por este

sistema.
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jac: AC
disp/ exam/ get/ save/ set/ clear cycle do input Tog quit reset run
test
R Jars 84 0 Art 0 0 Phil 0 _Art 15 0 60
0 sharks 0 Al 0 Ike 0 _Al 0
0 Sam 0 © Nick 0 _Sam 15 0
0 in20s 51 O C1{de 0 O Don 4] _C‘I{de 15 ©
0 in30s [EEl O Mike 0 O Ned 0 Mike 15 O
0 ind40s P8l O Jim 0 0 Karl 0 _Jim 15 0
0 Greg 0 Ken 0 _Greg 0
0 JH 51 © John 0 O Earl 0 _John 15 ©
0 Hs il O Doug 0 Rick 0 _Doug 0
0 collegepg®l O Lance 0 001 0 _Lance 15 0O
0 George 0 0O Neal 0 _George 15 0
0 single 51 O Pete 0 O Dave 0 _Pete 15 O
0 marriedjfEl O Fred 0 0 _Fred 15
0 Divorceji® 0O Gene 0 0 _Gene 15
0 Ralph 0 0 _Ralph 15
0 Pusher 15
0 Burglar 15
0 Bookie 15

Figura 7.1: Resposta do software PDP para a entrada Jets.

e e . . e

(PR R R R il
(LR R R AR R Rttt

Figura 7.2: Resposta do sistema para a entrada Jets.

Teste 2: Fornecimento de uma entrada composta pelo neur6énio Ol. Para o neurdnio Ol,
¢é feito o mesmo procedimento e a resposta dada pelo PDP é mostrada na Figura 7.3 e a
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resposta dada por este sistema é mostrada na Figura 7.4.

iac:  _
disp/ exam/ get/ save/ set/ clear cycle do dnput Jlog quit reset run
test
0 Jets 0 Art 0 Phil 0 _Art 0 _Phil 56 cycle 60
0 sharks 64 0 Al 0 Ike 0 _Al 0 _TIke 14
0 Sam 0 Nick 0 _Sam 0 _Nick 12
0 in20s iE] 0 Clyde 0 Don 0 _Clyde 0 _Don 41
0 in30s 64 0 Mike 0 Ned 0 _Mike 0 _Ned 41
0 in40s [EE 0 Jim 0 Karl 0 _Jim 0 _Karl 14
0 Greg 0 Ken 0 _Greg 0 _Ken 15
0 JH i O John 0 Earl 0 _John 0 _Earl 14
0 HS i) 0 Doug 0 Rick 0 _Doug 0 _Rick |@El
0 College 64 O Lance bl o] | 0 _Lance 0 _o1 68
0 George 0 Neal 0 _George 0 _Neal 14
0 single 0 Pete 0 Dave 0 _Pete 0 _Dave [
0 Married 64 O Fred 0 _Fred
0 Divorcelf 0O Gene 0 _Gene
0 Ralph 0 _Ralph
0 Pusher 51
0 Burglarjil
0 Bookie g

Figura 7.3: Resposta do software PDP para a entrada Ol.

S
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Figura 7.4: Resposta do sistema para a entrada Ol.

Teste 3: Fornecimento de uma entrada composta pelos neuronios Casado + Faixa etdria
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20 anos. A reposta do PDP é dada na Figura 7.5 e a resposta deste sistema é mostrada na

Figura 7.6
iac:
disp/ exam/ get/ save/ set/ clear cycle do input Tlog quit reset run
test
0 Jets 68 0 Art 0 Phil 0 _Art 0
0 sharks 0 Al 0 Ike 0 _Al 38 0
0 Sam 0 Nick 0 1450]
#% in20s 84 0 Clyde 0 Don 0 1 0
0 1in30s iE] 0 Mike 0 Ned 0 0
0 in40s PR O Jim 0 Karl 0 0
0 Greg 0 Ken 0 0
0 JH 68 0 John 0 Earl 0 0
0O HS 0 Doug 0 Rick 0 0
0 Collegeji®] O Lance 0 01 0 0
0 George 0 Neal 0 0
0 single B O Pete 0 Dave 0 0
** Married 83 O Fred 0
0 Divorcefl§ O Gene 0
0 Ralph 0
0 Pusher ﬁ
0 Burglar
0 Bookie

Figura 7.5: Resposta do software PDP para a entrada faixa etdria de 20 anos e casados.

[ L U SIN S<U B0 | 0 B 0 E<ym © |

(o
(O

Figura 7.6: Resposta do sistema para a entrada faixa etdria de 20 anos e casados.
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7.3 Treinamento de uma Rede Modelo ’A’

Esta opc¢ao do sistema deve ser utilizada quando se quer encontrar a matriz de conectivi-
dade de uma rede modelo *A’. Para a utilizac@o deste sistema, existe uma série de parametros
que devem ser ajustados ou informados, para que o desempenho do algoritmo de treinamento

seja adequado. Entre estas informagdes, pode-se citar:

e 0 nome do arquivo a ser usado para treinamento: Este é um arquivo texto que con-
tém todos os pares de entrada/saida para realizar o treinamento da rede, ou entdo, um

arquivo com categorias para 0s pesos;

e taxa de cruzamento: Esta taxa, que deve ser um ndmero entre 1 e 100, indica qual
porcentagem de individuos da populagdo devem ser cruzados. O numero de individuos

deve ser par, ja que estes sdo cruzados dois a dois.

e taxa de mutacdo: Esta taxa, que deve ser um niimero entre 0 e 100, indica a probabili-
dade de que na populacdo ocorra mutacdo em um individuo a ser escolhido aleatoria-

mente;

e ndmero de individuos: indica quantos individuos fardo parte da populacdo. Este

nimero é mantido constante ao longo das geragdoes.

e ndmero de geragdes: indica o nimero de geracdes pelas quais os individuos devem ser

avaliados, servindo como critério de parada.

e ndmero de neurdnios: informa o ndmero total de neuronios que compde a rede que

esta sendo treinada;
e escolher o tipo de selecao;
e escolher o tipo do célculo do fitness, e os parametros envolvidos com o tipo escolhido;
e escolher o tipo de cruzamento;

e escolher o limiar de ativagao.

A resposta do sistema € o individuo que forneceu melhor valor de fitness ao longo das
geracOes simuladas. Este arquivo € armazenado em um arquivo para posterior consulta e
testes. Juntamente com a matriz de conectividade, sdo armazenadas informacdes diversas
sobre a rede, como o fitness relativo ao individuo, a gerac@o na qual ele foi encontrado, entre

outras informacgoes.
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Também pode ser aplicado um arquivo com combinacdes de parametros. Cada linha do
arquivo informa os dados necessdrios para cada simulagdo. O melhor individuo gerado em

cada simulacdo € armazenado para posterior andlise.

7.4 Outras Funcoes

O ambiente computacional permite realizar algumas estatisticas a respeito do funciona-
mento das redes sendo comparadas. Uma das fun¢des permitidas € aplicar conjuntos de
entrada e saida e verificar se as respostas fornecidas coincidem com as respostas desejadas.
Também € permitido visualizar graficos de ativacdo dos neur6nios, verificando como eles se

comportam ao longo dos ciclos.

E possivel alterar os parametros relacionados ao equacionamento das redes IAC, tanto
original, como Modelo A, para verificar como variagdes nestes parametros alteram o com-

portamento da rede como um todo.

Outra funcdo possivel € realizar alteracdes manuais nas matrizes de conectividade. Isto
permite que pequenos ajustes possam ser feitos, com base em observacOes realizadas pelo

usuario.



Capitulo 8
Resultados e Discussoes

A metodologia, apresentada no Capitulo 5, foi desenvolvida em etapas. A partir de um
modelo inicial, os testes, utilizando os estudos de caso apresentados, foram sendo realizados
e, quando necessdrio, foram feitas alteragdes para melhorar o desempenho da proposta, ou
entdo, para adequd-la a diferentes problemas. Todos os estudos de caso estdo modelados

através de redes modelo "A’.

Basicamente, hd trés etapas principais, que diferem entre si pelos arquivos de treina-
mento utilizados e pela forma como € feita a geragdo da populagdo inicial, entre outros. Na
primeira etapa, onde foram utilizados pares de entrada/saida como conjunto de treinamento,
foi definida a representacdo e as formas de selecdo, cruzamento e mutacdo. Na segunda
etapa, foi definido um novo conjunto de treinamento, que consiste de categorias para os pe-
sos. E na terceira etapa, as categorias sdo utilizadas para gera¢do da populac¢do inicial, e o
treinamento € realizado por meio de pares de entrada/saida.

Os valores escolhidos para as taxas de cruzamento e mutagdo, entre outros testados,
foram de 90% e 5%, respectivamente. Estes sdo usados em todas as simulacOes apresentadas
neste capitulo, por serem aqueles que forneceram melhores resultados. Uma taxa de mu-
tacdo mais elevada foi utilizada, pois o espaco de busca € muito grande, e € por meio deste
operador que as solucdes ndo atingidas pelo cruzamento sdo alcancadas. Nos casos em que
foi necessario realizar o processamento da rede, os valores utilizados para os parametros,
relacionados ao equacionamento das redes modelo *A’, sdo aqueles definidos por Rumelhart
[42]. Na bibliografia pesquisada, observou-se que a maioria dos autores utiliza estes valores
nas suas simulacdes, ndo existindo um estudo mais detalhado a respeito do comportamento
destes. Isto poderia indicar a necessidade de uma pesquisa mais completa sobre a funcio que

os parametros exercem sobre a rede, tanto original, quanto modelo "A’.
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8.1 Etapa 1: Treinamento por Pares de Entrada/Saida

Nesta etapa, foram realizadas diversas definicdes para a metodologia. Entretanto, os prin-
cipais esforcos se concentraram em propor formas adequadas de representagcdo para o indi-
viduo, e na criacdo de op¢Oes de funcgdes de fitness, quando utilizando pares de entrada/saida

para teste. Além disto, foram definidas as formas de cruzamento e selecdo.

Um dos exemplos mais utilizados nesta etapa é aquele dos JS, usando 10, 21 e 41
neurdnios. O comportamento das matrizes geradas para estes exemplos, ao longo desta
secdo, € descrito por meio de dois graficos tais como aqueles apresentados na Figura 8.1, que

estdo num formato genérico. O primeiro gréfico (8.1(a)) contém as seguintes informacdes:

e Acertos especificos: Informa, na cor azul, o nimero de neurdnios com estado de ati-

vagdo correto, para o conjunto de entradas especificas apresentadas.

e Erros especificos: Informa, na cor vermelha, o nimero de neurdnios com estado de

ativacdo incorreto, para o conjunto de entradas especificas apresentadas;

e Acertos gerais: Informa, na cor amarela, o nimero de neur6nios com estado de ati-

vagdo correto, para o conjunto de entradas gerais apresentadas;

e Erros gerais: Informa, na cor verde, o nimero de neur6nios com estado de ativacdo

incorreto, para o conjunto de entradas gerais apresentadas.

Acertos e Erros por Tipo Taxas de Acero

100%
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Matnz 1 Matrz 2 Matnz 3

(a) (b)

Figura 8.1: Gréfico genérico, utilizado para os exemplos dos Jets e Sharks. (a) Ndmero de acertos e
erros para entradas gerais e especificas (b) Taxas de acerto.

Com esta separag@o entre os numeros de acertos e erros, pode-se verificar se o conjunto
de treinamento, composto pelas entradas especificas, estd sendo bem aprendido, e se as en-
tradas gerais podem ser deduzidas a partir das entradas especificas. Neste mesmo gréfico,
¢ apresentado o resultado para diferentes matrizes. A primeira matriz é sempre chamada
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de ’Original’, e representa a implementacdo do exemplo dos JS usando a rede IAC origi-
nal. As matrizes geradas pelo treinamento sdo chamadas de "Matriz 1°, Matriz 2’, e assim

sucessivamente, dependendo do nimero de matrizes contidas no grafico.

Para complementar, o grafico apresentado na Figura 8.1(b), traz a taxa total de acertos
para cada matriz na Figura 8.1(a), informando a porcentagem de neur6nios ativados correta-
mente, considerando tanto as entradas gerais quanto especificas, ou seja, traz informacao a
respeito do comportamento geral das redes para as matrizes sendo consideradas. Este gréafico
traz, também, a taxa de acerto fornecida pela implementacao usando a rede IAC original. A
comparacao com a rede IAC original é importante, ja que o exemplo dos JS funciona como
um padrdo ouro para a metodologia proposta.

8.1.1 Representaciao dos Individuos

Através de um AG simples, que utiliza selecdo dos mais aptos e cruzamento em um tinico
ponto, foram realizados testes relacionados a representagdo. Para medir o desempenho da
rede gerada, com base em um conjunto de treinamento composto por pares de entrada/saida,
foi utilizado o calculo do fitness por 3 valores. A funcdo de fitness simples foi utilizada
apenas em testes basicos, por ndo refletir de forma adequada o comportamento das redes

sendo avaliadas.

O estudo de caso escolhido para iniciar os testes foi o dos JS. Todas as entradas, perten-
centes a conjuntos de treinamento relacionados a este exemplo, sdo compostas por um inico
neurdnio ativo, onde cada um correponde a um neurdnio do grupo ‘nomes’. Estas entradas
sdo consideradas as entradas especificas para o problema. Portanto, o nimero de pares é
igual ao nimero de neurdnios deste grupo, e depende de qual versdo deste exemplo esta
sendo utilizada. Com relacdo a quais pesos encontrar € como representa-los, num primeiro

momento, definiu-se:

e que o individuo seria composto por todos os pesos pertencentes a matriz de conec-
tividade, sem considerar o fato da matriz ser simétrica e ter diagonal 0. O numero de

pesos Pe a ser encontrado € dado pela Equacao 8.1.

Pe = M?> (8.1)

M .......... Numero de neurdnios da rede

Desta forma, o tamanho do individuo 7'/ é dado pela Equacdo 8.2.
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TI=PexNG (8.2)
onde:
NG ......... Numero de genes utilizado para representar cada peso
Pe .......... Numero de pesos a ser encontrado pelo AG

e autilizacdo do alfabeto bindrio, considerando que o nimero de genes para representar
cada peso, dado pela variavel NG, € igual a 10. Este alfabeto foi escolhido, pois tem
sido extensivamente utilizado, existindo muitos estudos a seu respeito, inclusive com

provas de sua convergéncia, por meio do Teorema de Esquemas [98].

z

Como visto, uma matriz de conectividade que representa uma rede modelo 'A’ é
simétrica, e tem diagonal principal nula. Assim, pretendia-se observar se o AG guiaria
a populacdo para individuos que respeitam estas restricdes. Para realizar esta verificacao,
utilizou-se o exemplo dos JS com 10 neurdnios. Esta rede foi treinada com as entradas es-
pecificas a respeito do problema, o que resulta num conjunto de treinamento composto por
5 pares, que € o nimero de neurdnios contidos no grupo 'nomes’. Um exemplo de matriz
de conectividade obtida € apresentada nas Tabelas 8.1 e 8.2, que traz todos os valores de

conexodes entre os neurdnios desta rede.

Tabela 8.1: Matriz de conectividade para JS com 10 neur6nios, obtida quando o individuo engloba
todos os seus pesos - Parte 1.

Art Rick Sam Ralph Lance
Art 0,248046875 -0,6484375 | -0,509765625 | -0,12109375 | -0,830078125
Rick -0,646484375 | -0,021484375 | -0,57421875 | -0,533203125 | -0,291015625
Sam -0,2109375 -0,236328125 | 0,64453125 | -0,201171875 | -0,724609375
Ralph -0,77734375 | -0,126953125 0,5703125 -0,46875 -0,779296875
Lance -0,67578125 | -0,755859375 | -0,763671875 | -0,822265625 | 0,83203125
Jets 0,72265625 | -0,048828125 | 0,603515625 0,65625 0,947265625
Sharks | -0,73828125 | 0,689453125 -0,6171875 | -0,583984375 | -0,26953125
Pusher 0,640625 -0,181640625 -0,9765625 0,89453125 | -0,958984375
Burglar | -0,716796875 0,65625 -0,046875 -0,716796875 | 0,83203125
Bookie | -0,462890625 | 0,01171875 0,958984375 | 0,013671875 -0,9453125

Para verificar a qualidade das respostas fornecidas por esta matriz, foi utilizado um con-
junto de testes, que contém, além dos pares utilizados para treinamento, outros 5. Estes, tam-
bém, sdo compostos por entradas com um tnico neurdnio ativo, correspondentes as entradas
gerais a respeito do problema. Assim, € possivel ter uma medida a respeito do comporta-
mento da rede, tanto relacionado as entradas especificas quanto as entradas gerais. Estes
mesmos conjuntos de treinamento e testes foram utilizados em todos os exemplos que con-

sideram o problema dos JS com 10 neur6nios.
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Tabela 8.2: Matriz de conectividade para JS com 10 neur6nios, obtida quando o individuo engloba
todos os seus pesos - Parte 2.

Jets Sharks Pusher Burglar Bookie
Art 0,13671875 -0,0625 0,15234375 0,24609375 0,236328125
Rick -0,412109375 | 0,46484375 0,2734375 -0,029296875 | -0,7734375
Sam -0,390625 -0,46484375 | 0,224609375 | -0,52734375 | -0,13671875
Ralph 0,1953125 -0,69921875 | -0,20703125 | -0,25390625 0,66015625
Lance -0,53125 -0,833984375 -0,96875 -0,501953125 | 0,076171875
Jets -0,919921875 | -0,91015625 | 0,525390625 | -0,646484375 0,1953125
Sharks | -0,435546875 | -0,14453125 | -0,025390625 | -0,212890625 | 0,92578125
Pusher -0,25 0,2890625 -0,18359375 | -0,251953125 | -0,35546875
Burglar | -0,33203125 0,8671875 0,60546875 | -0,923828125 | -0,619140625
Bookie | -0,255859375 0,1484375 -0,853515625 | -0,423828125 0

A matriz das Tabelas 8.1 e 8.2, chamada de "Matriz 2’, foi obtida evoluindo uma popu-
lagcdo de 130 individuos, e, para o conjunto de teste usado, forneceu uma taxa geral de 84%
de acerto, conforme observado na Figura 8.2(b). Este individuo ja foi encontrado na geragdo
107. Para o mesmo exemplo dos JS com 10 neurdnios, implementado utilizando-se a rede
IAC original, a taxa de acerto é de 96%, sendo esta matriz chamada de ’Original’. Ou seja,

as taxas de acerto fornecida pelas duas matrizes ndo sao proximas.

Acertos e Erros por Tipo Taxas de Acero

100 100% 9%

82% 34% 1%

9%

50 43 43 43
a 46
k<l 3 32
17 5 15
ol |* 1 1 1
o+ T T T 0% +

Matriz 1 Manz 2 Matiz 3

Crriginal Origiral Matriz 1 Matriz 2 Matriz 3

(a) (b)

Figura 8.2: JS com 10 neur6nios: Resultados obtidos quando sdo encontrados todos os pesos da

matriz de conectividade, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto bindrio

com 10 genes por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e especificas (b) Taxas de
acerto.

Para a mesma rede JS com 10 neur6nios, foram realizadas diferentes simula¢des, au-
mentando o nimero de individuos e geracdes, e as taxas de acerto ndo apresentaram maiores
diferencas. Ou seja, a rede estabiliza nestes valores, e alteragdes nos pardmetros nao provo-
cam melhores resultados.

De acordo com o mesmo gréfico da Figura 8.2(b), outras taxas de acertos obtidas por ma-
trizes geradas por treinamento foram de 82% (Matriz 1) e 81% (Matriz 3). Observa-se pela

Figura 8.2(a), que, para o conjunto de treinamento, o nimero de acertos e erros fornecidos
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pelas diferentes matrizes € igual, considerando as entradas especificas, que foram utilizadas
como conjunto de treinamento. No caso das entradas gerais, as respostas fornecidas tém
poucas diferencas.

Se a taxa de acerto € inferior a esperada em redes pequenas, para redes maiores os resulta-
dos fornecidos pioram. Isto pode ser observado pela simulacao realizada com o exemplo dos
JS com 21 neurdnios. Neste caso, a rede também foi treinada com as entradas especificas a
respeito do problema, resultando num conjunto de treinamento composto por 10 pares de en-
trada/saida, correspondente aos neurdnios do grupo 'nomes’. O conjunto de teste, seguindo
0o mesmo padrdo, contém, além dos 10 pares de entradas especificas, outros 11 correspon-
dentes as entradas gerais. Estes mesmos conjuntos de treinamento e testes foram utilizados

em todos os exemplos que consideram o problema dos JS com 21 neur6nios.

Este exemplo, implementado utilizando a rede IAC original, fornece uma taxa de
acerto geral de 94,78%, conforme ilustrado pela Figura 8.3(b). Entretanto, as simulagdes
realizadas alcancaram matrizes que fornecem taxas de acerto de 78,91% (Matriz 1), quando
utilizando 500 individuos. Este valor foi encontrado na geracdo 307. Outra taxa de acerto
conseguida, utilizando 550 individuos, foi de 79,14% (Matriz 3), encontrado na geragcao
288. Utilizando 600 individuos, as taxas encontradas foram de 79,37% (Matriz 2), na ge-
racdo 370. Da mesma forma que o exemplo anterior, o nimero de erros para as entradas
gerais e especificas, fornecidos pelas matrizes geradas por treinamento, sao muito proximos,

conforme observado na Figura 8.3(a).

Acertos e Erros por Tipo Taxas de Acero
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Figura 8.3: JS com 21 neur6nios: Resultados obtidos quando sdo encontrados todos os pesos da

matriz de conectividade, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto bindrio

com 10 genes por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e especificas (b) Taxas de
acerto.

Comparadas com as taxas fornecidas pelo modelo original, as taxas obtidas para estes
exemplos ndo foram satisfatorias, utilizando a metodologia considerada até o momento. Isto
pode ter ocorrido porque as redes geradas ndo respeitam as restricdes basicas que carac-
terizam uma rede modelo "A’, ou seja, as propriedades de simetria e de diagonal principal

nula.
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Além de ndo alcancar boas taxas de acerto, os individuos gerados com esta representacao
sdo muito grandes. Por exemplo, para uma rede JS com 10 neurdnios, € necessario encontrar
100 pesos, resultando em um individuo com 1000 genes. Para redes pequenas, isto ndo seria
um problema, mas, para redes maiores, hd uma forte restricdo em se utilizar esta proposta, ja
que o tamanho dos individuos e das populagdes necessdrios seriam muito grandes, tornando
impraticdvel a sua aplicacdo. Para melhorar o desempenho do algoritmo, decidiu-se por
utilizar restri¢cdes conhecidas sobre o problema, restringindo, desta forma, os pesos a serem
encontrados. Obtiveram-se, entdo, as duas possibilidades apresentadas: os pesos abaixo da

diagonal principal ou os pesos entre grupos que tém relacao.

8.1.1.1 Abaixo da Diagonal Principal

Aplicando esta restricdo aos pesos que devem ser encontrados, foi possivel agilizar o
processo de busca, mesmo utilizando 10 genes para cada peso. Para os exemplos utiliza-
dos até o momento, houve um incremento nas taxas de acerto. Neste grupo de simulagdes,
se mantiveram todos os parametros utilizados nas anteriores, modificando-se apenas a com-
posicdo do individuo, que traz os valores relativos aos pesos abaixo da diagonal principal. A
Figura 8.4(b) mostra taxas de acerto para o exemplo JS com 10 neurdnios, comparadas com
as respostas fornecidas pela implementacdo com a rede IAC original, que € de 96%.

Acertos e Erros por Tipo Taxas de Acero
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Figura 8.4: JS com 10 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos abaixo da
diagonal principal, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto binario com 10
genes por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e especificas (b) Taxas de acerto.

A melhor taxa de acerto obtida a partir de uma matriz gerada por treinamento foi de 96%
(Matriz 2), utilizando-se 100 individuos. Este valor foi encontrado na geracdo 52. Outras
simulacdes forneceram matrizes com taxas de acerto de 95% (Matriz 3) e 92% (Matriz 1),
usando 130 e 80 individuos, respectivamente. Estes valores sdo bem mais préximos, ou
até iguais, aqueles fornecidos pela implementacdo usando a rede IAC original. Sabe-se que
redes neurais, de uma forma geral, ndo sdo modelos 6timos, que fornecem 100% de taxas

de acertos. Mesmo a implementacdo utilizando o modelo original ndo fornece esta taxa.
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Observa-se, também, pela Figura 8.4(a) que o niumero de acertos e erros separadamente

foram muito préximos entre si, para as redes geradas.

Para o exemplo dos JS com 21 neur6nios, tem-se os resultados observados na Figura 8.5.
De acordo com a Figura 8.5(b), a melhor taxa de acerto foi de 85,26% (Matriz 3), obtida na
geragdo 288, utilizando 500 individuos. Outros valores conseguidos foram 84,58% (Matriz
2) e 84,35% (Matriz 1), evoluindo 600 e 500 individuos, respectivamente. Mesmo com as
modificacdes feitas na metodologia, as taxas de acerto para este exemplo ndo melhoraram
o suficiente, se comparadas com os resultados fornecidos pela implementacao utilizando o

modelo original. Portanto, outras alteracdes se fazem necessarias.

300

20 208

150

Acertos e Erros por Tipo

100%

210 209 210

9%

Taxas de Acero

4,78%

4,35% 84 58% 85 ,26%

23
a a 1 a
o+ T T T 0% -

Original Matriz 1 Manz 2 Matiz 3

Origiral Matnz 1 Matrz 2 Matnz 3

(a) (b)

Figura 8.5: JS com 21 neurénios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos abaixo da
diagonal principal, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto binirio com 10
genes por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e especificas (b) Taxas de acerto.

Uma consideracao realizada foi verificar se o conjunto de treinamento sendo utilizado,
composto pelas entradas especificas a respeito do problema, era o mais adequado para o
problema em questdo. Entdo, ao invés de serem utilizadas as entradas especificas, foram
utilizadas as entradas gerais para treinamento, de maneira a observar se ocorriam melhoras

nos resultados fornecidos.

Desta forma, foram criados conjuntos de treinamento composto pelas entradas gerais
a respeito do problema, sendo este conjunto composto por 5 pares, no caso do exemplo
dos JS com 10 neur6nios, e composto por 11 pares, no caso do exemplo dos JS com 21
neurdnios. Foram utilizados os mesmos pardmetros das simulacdes anteriores, incluindo
o numero de geracdes e de individuos, sendo o individuo composto pelos pesos abaixo da

diagonal principal.

Para o exemplo de 10 neur6nios, conforme ilustrado na Figura 8.6(b), as taxas de a-
certo foram reduzidas para 85%, em contrapartida aos 96% fornecidos anteriormente, usando
as entradas especificas. Para o exemplo com 21 neurdnios, conforme ilustrado na Figura
8.7(b), a taxa de acerto obtida foi de 77,10% (Matriz 3) e 78,46% (Matriz 4), que sdo valores

menores do que as taxas médias de 85% ja conseguidas.
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Acertos e Erros por Tipo Taxas de Acero
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Figura 8.6: JS com 10 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos abaixo da

diagonal principal, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original, usando entradas gerais

para treinamento. Alfabeto bindrio com 10 genes por peso. (a) Numero de acertos e erros para
entradas gerais e especificas. (b) Taxas de acerto.
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Figura 8.7: JS com 21 neurénios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos abaixo da

diagonal principal, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original, usando entradas gerais

para treinamento. Alfabeto bindrio com 10 genes por peso. (a) Numero de acertos e erros para
entradas gerais e especificas. (b) Taxa total de acertos.

Pelas Figuras 8.6(a) e 8.7(a), observa-se que ha uma melhora nas respostas para as en-
tradas gerais, mas, em contrapartida, hd uma piora nas respostas fornecidas para as entradas
especificas, se comparado com os resultados obtidos pelas matrizes das Figuras 8.4(a) e
8.5(a). Os mesmo testes foram realizados utilizando conjuntos hibridos e as respostas nao
apresentaram melhoras. Observou-se que a informacao especifica € a que fornece as me-

lhores respostas, sendo mais adequada para o treinamento deste tipo de exemplo.

Voltando as simulacdes utilizando entradas especificas para treinamento, o algoritmo foi
aplicado ao exemplo dos JS com 41 neurdnios. Foi utilizado um conjunto de treinamento
composto por 27 pares, onde cada entrada continha um neurdnio ativo, relativo aqueles per-
tencentes ao grupo ‘nomes’. O tempo gasto com as simulac¢des se tornou muito grande, para
que se conseguisse obter resultados razodveis, dado o tamanho dos individuos. O conjunto
de testes era composto por 41 pares, seguindo o padrio utilizado nos outros exemplos.

Da mesma forma, os resultados obtidos foram comparados com aqueles fornecidos pela

implementagdo utilizando a rede IAC original, sendo estes resultados apresentados na Figura
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8.8. Como pode-se observar pela Figura 8.8(a), as taxas de acerto alcangadas foram de
84,95% (Matriz 2), 85,37% (Matriz 3) e 84,71% (Matriz 4), que consideraram populacoes
de 1000 e 2000 individuos. A taxa mais baixa obtida foi de 82,93% (Matriz 1), obtida em
uma simulacdo que considerou apenas 500 individuos compondo a populacdo. Estas taxas,
ainda se mostram inferiores aquelas fornecidas pela rede IAC original, que é de 91,49%.

Acertos e Erros por Tipo Taxas de Acero

1100

1028 1025 1023
1100 1004 1005 :49% 2,975 84,95% 85,37% e
0%
0% T T T T \
O rgginal Matriz 1 Matriz 2 Mariz 3 Matriz 4 Crriginal Matriz 1 Matriz 2 Matriz 3 Matriz 4

(a) (b)

Figura 8.8: JS com 41 neur6nios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos abaixo da
diagonal principal, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto binario com 10
genes por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e especificas. (b) Taxas de acerto.

A alocagdo dos vetores necessarios ao processamento do AG, para a rede de 41 neur6nios,
utilizando 10 genes por peso, quando se encontram os pesos abaixo da diagonal principal,
torna necessario um computador com recursos de memdria razodveis. Devem ser encontra-
dos 820 pesos, segundo a Equacio 5.1, resultando num individuo composto por 8200 genes.
Desta forma, o processamento se torna lento, e a aplicacdo da metodologia a redes maiores
se torna invidvel. Além disso, ndo € possivel alcancar resultados tdo bons quanto aqueles

fornecidos pela rede IAC original.

Outra questao levantada foi o nimero de casas decimais geradas para cada peso. Talvez,
ndo fosse necessdrio tal precisdo para a qualidade dos resultados. Sendo assim, decidiu-se
usar uma representacio com menos genes para representar cada peso, e que, conseqiiente-
mente, fornece menos casas decimais apds a virgula. Portanto, utilizou-se uma representagcao
bindria com 6 genes. Ainda assim, os resultados obtidos anteriormente se repetiram, pois a
representacdo ainda era muito grande, e o processamento muito lento. Alguns resultados
para os exemplos dos JS com 41 neurdnios sdo apresentados na Figura 8.9(b), sendo pos-
sivel observar que as taxas de acerto obtidas, que foram de 85,43% (Matriz 1) e 85,78%, se

aproximam daquelas j4 alcancadas, mostradas na Figura 8.8(b).

Para as redes de 10 neur6nios e 21 neurdnios, utilizando 6 genes por peso, foram obtidos
os mesmos valores para as taxas de acerto, conforme observado nas Figuras 8.10 e 8.11,
sendo que o nimero de individuos utilizados foi o mesmo das simulagdes com 10 genes
por peso. Entretanto, para a rede de 41 neurdnios o tempo de processamento e 0s vetores

necessdrios para alocagcdo dos dados ainda se mantiveram muito grandes.
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Acertos e Erros por Tipo Taxas de Acero
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Figura 8.9: JS com 41 neur6nios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos abaixo da
diagonal principal, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto bindrio com 6
genes por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e especificas. (b) Taxas de acerto.
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Figura 8.10: JS com 10 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos abaixo da
diagonal principal, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto bindrio com 6
genes por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e especificas. (b) Taxas de acerto.
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Figura 8.11: JS com 21 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos abaixo da

diagonal principal, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto bindrio com 6

genes por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e especificas. (b) Taxa total de
acertos.

Observa-se pelas Figuras 8.5(b), que mostra os resultados usando 10 genes por peso, para
a rede de 21 neurdnios, e 8.11(b), que mostra os resultados usando 6 genes por peso, que
houve um incremento minimo nas taxas de acerto, sendo alcangados valores de até 86,62%

(Matriz 4), que ndo foram alcancadas com o outro exemplo.
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Nas representacOes mencionadas até o momento, os pesos eram escolhidos de maneira
completamente aleatdria, e esperava-se que a propria convergéncia levasse a pesos posi-
tivos para conexdes entre neurOnios pertencentes a grupos diferentes e pesos negativos para
conexdes entre neurdnios do mesmo grupo. Como isto ndo aconteceu, 0 gene que represen-
tava o sinal foi removido, utilizando-se uma representacdo com apenas 5 genes, para verificar

se os resultados fornecidos seriam melhores.

Ao introduzir esta modificacdo, e realizando o treinamento para a rede JS com 10 neuro-
nios, nao foi possivel reproduzir a taxa de 96%, alcancada em treinamentos anteriores,
atingindo-se uma taxa de acerto maxima de 95% obtida pela matriz chamada Matriz 1°,
conforme observado na Figura 8.12. Outros valores alcancados foram de 91% (Matriz 2) e
94% (Matriz 3).

Acertos e Erros por Tipo Taxas de Acerto
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Figura 8.12: JS com 10 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos abaixo da
diagonal principal, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto bindrio com 5
genes por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e especificas. (b) Taxas de acerto.

No caso das redes de 21 e 41 neurdnios, houve uma queda nas taxas de acertos, e além
disso, a convergéncia se manteve lenta. Os tamanhos de populagdes utilizados s@o os mesmos
aplicados quando se utiliza a representacdo com 6 genes. Para a rede de 21 neurdnios,
conforme observado na Figuras 8.13(b), foram obtidos taxas de acerto de 73,24% (Matriz
1), 75,28% (Matriz 2) e 72,34% (Matriz 3), que sdo bem inferiores aquelas de até 86% ja
alcancadas. E no caso da rede de 41 neurdnios, conforme observado na Figura 8.14, as taxas
foram de 57,88% (Matriz 1), 51,64% (Matriz 2) e 59,73% (Matriz 3), também inferiores
aquelas de até 85,78% ja obtidas.

Neste caso, aumentar o nimero de geracdes e individuos nio trouxe beneficios no com-
portamento geral da rede. Os resultados obtidos com a representacdo de 5 genes, que forcam
o sinal a ser positivo ou negativo, podem ser um indicativo de que € mais interessante permitir

ao treinamento uma maior liberdade na escolha dos sinais para os pesos.

Desta forma, foi possivel concluir que, em se tratando de individuos muito grandes, a

representacdo bindria pode ndo ser a melhor escolha, apesar dos diversos estudos positivos
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Acertos e Erros por Tipo Taxas de Acerto
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Figura 8.13: JS com 21 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos abaixo da
diagonal principal, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto bindrio com 5
genes por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e especificas. (b) Taxas de acerto.
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Figura 8.14: JS com 41 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos abaixo da
diagonal principal, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto bindrio com 5
genes por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e especificas. (b) Taxas de acerto.

a seu respeito. Portanto, optou-se por uma representacdo inteira, como alternativa para a
bindria, podendo ser utilizados 1 ou 2 genes para cada peso. Para comparar as duas abor-
dagens, foram feitos novos testes que utilizavam o mesmo sistema, modificando apenas o
alfabeto utilizado, que de bindrio, passou a ser inteiro, e fazendo as alteracdes minimas

necessdrias para o sistema ficar compativel com a nova representacao.

Os testes mostraram que, comparativamente, as matrizes fornecidas com o alfabeto in-
teiro apresentaram respostas semelhantes aquelas fornecidas pela representacao bindria, ne-
cessitando, porém, de um tempo menor de processamento, devido a diminui¢ao no tamanho

dos vetores, permitindo a aplicagdo a redes maiores.

A representacdo com inteiros reduziu drasticamente o tamanho das matrizes que conti-
nham as populacdes, acelerando a velocidade de convergéncia do problema. Para a rede
JS com 10 neur6nio, foi possivel alcangar valores de 96%, conforme apresentado na Figura
8.15(b), pela Matriz 1. Outro valor obtido foi de 95% (Matriz 2).

Para as redes de 21 e 41 neur6nios, que tem alguns resultados apresentados nas Figuras

8.16 e 8.17, respectivamente, os resultados foram praticamente os mesmos daqueles obtidos
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com a representacdo de 6 genes. O nimero de individuos contidos na popula¢do foram os

mesmeos.
Acertos e Erros por Tipo Taxas de Acerto
10 100% 96% 6% 95%,
20 48 49
2 45 47 45 %
0 HL 1 FL 1 l
0 T T d 0% - T T 1
Origginal Matriz 1 Matriz 2 Crriggingl Matriz 1 Matriz 2
(a) (b)

Figura 8.15: JS com 10 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos abaixo da
diagonal principal, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto inteiro com 1
gene por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e especificas. (b) Taxas de acerto.
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Figura 8.16: JS com 21 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos abaixo da
diagonal principal, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto inteiro com 1
gene por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e especificas. (b) Taxas de acerto.
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Figura 8.17: JS com 41 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos abaixo da
diagonal principal, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto inteiro com 1
gene por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e especificas. (b) Taxas de acerto.
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Com relacdo a precisdo, esta pode depender do problema que esta sendo utilizado. Uti-
lizando os exemplos dos JS, foi realizado um teste utilizando dois genes para representar
cada peso. Alguns dados obtidos utilizando-se dois genes por peso, para as redes de 10, 21
e 41 neurdnios, sdo apresentados na Figura 8.18, 8.19, 8.20, respectivamente. Para a rede
de 10 neurdnios, os resultados se mantém, comparando os graficos das Figuras 8.15(a) e
8.18(a). No caso das redes de 21 e 41 neurOnios, verifica-se um pequeno incremento na
qualidade dos resultados. Comparando-se os graficos das Figuras 8.16(a) e 8.19(a), verifica-
se que para a rede de 21 neurOnios, foram atingidas taxas superiores a 87% (Matriz 1 e 2)
quando usando dois genes, ndo alcangadas utilizando um tnico gene para representar cada
peso. E no caso da rede de 41 neur6nios, comparando os gréficos das Figuras 8.17(a) e
8.20(a), observa-se que se alcangcaram taxas maiores de 86% (Matriz 2), também nao obtidas
quando utilizando um tnico gene, onde se alcancaram taxas méaximas de 85,72%. Embora
haja uma diferenca, esta é pequena. Assim, para o exemplo dos JS, a representacdo com uma
casa decimal demonstrou ser suficiente, sendo que a utilizacdo de dois genes trouxe pouca
melhora para a resposta, sem muito incremento no tempo de processamento. Ja 3 ou mais

genes ndo trouxeram beneficios e apenas aumentaram o tempo de processamento.

Taxas de Acerto

Acertos e Erros porTipo
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Figura 8.18: JS com 10 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos abaixo da
diagonal principal, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto inteiro com 2
genes por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e especificas. (b) Taxas de acerto.
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Figura 8.19: JS com 21 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos abaixo da
diagonal principal, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto inteiro com 2
genes por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e especificas. (b) Taxas de acerto.
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Figura 8.20: JS com 41 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos abaixo da
diagonal principal, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto inteiro com 2
genes por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e especificas. (b) Taxas de acerto.

Nesta abordagem, € permitido que existam pesos negativos entre neurdnios de grupos
diferentes. J4 conexdes positivas para neurdnios do mesmo grupo ndo se mostraram interes-
santes. Normalmente, organiza-se os grupos, para no caso extremo, eles nao interferirem um

no outro, ou seja, conexao zero.

Com relagdo a precisdo, foi também testada a codificac@o real. Observou-se que por esta
representacdo, existe a possibilidade de se obter resultados semelhantes aqueles conseguidos

utilizando-se a representagdo inteira.

Apesar dos resultados terem melhorado ao se encontrar os pesos abaixo da diagonal
principal, além de se observar uma evolucio mais rdpida, ainda se observou a necessidade

de procurar outras restricdes para melhorar o desempenho da rede.

8.1.1.2 Grupos que tém relacao

Uma outra hipdtese foi inserir as restricdes que consideram os grupos que tém relacdo e
pré-definir os pesos das conexdes intragrupo, quando este grupo representar um ’conceito’
com ’valores’ mutuamente excludentes. A representacdo bindria, por exigir muitos recursos
computacionais fica restrita a redes pequenas, fornecendo bons resultados, desde que se use
um conjunto de treinamento adequado, assim como em outros modelos de rede. A defini¢do
de um conjunto de treinamento € feita de forma empirica, e é dependente do problema que
se quer resolver. No caso do exemplo dos JS, o melhor conjunto de treinamento € aquele que

representa o conhecimento especifico a respeito do problema.

Para melhorar as respostas das redes de 41 neurdnios, foi necessdrio utilizar novas
restri¢cdes, € encontrar 0s pesos entre grupos que tém relacdo. Alguns resultados obtidos
sdo apresentados na Figuras 8.21 e 8.22, para o problema dos JS com 21 e 41 neurdnios,

respectivamente.
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Acertos e Erros por Tipo Taxas de Acerto
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Figura 8.21: JS com 21 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos entre grupos
que t€m rela¢do, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto inteiro com 1 gene
por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e especificas. (b) Taxas de acerto.

Acertos e Erros por Tipo Taxas de Acerto
1100 1103 1104 1102

1100 10% o1 49% 0,90% o 02% 9 ,20%
550 438 425 4% 431 A%
136 148 145 143
7 4 3 5
o4 ; ; ; 0% ;
Original Matriz 1 Matriz 2 Matriz 3 Origirel Metriz 1 Metriz 2 Matriz 3

(a) (b)

Figura 8.22: JS com 41 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos entre grupos
que t€m rela¢do, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto inteiro com 1 gene
por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e especificas. (b) Taxas de acerto.

Utilizando-se esta nova representacdo para o treinamento foi possivel obter uma rede que
fornece taxas de acerto muito semelhantes aquelas fornecidas pelo modelo original, tanto
para a rede de 21 neurdnios, como para a rede de 41 neurdnios. Para a rede de 41 neurdnios,
foi atingida a taxa de acerto de 91,20% (Matriz 3), que € préxima do resultado fornecido pela
original (91,49%), e bem melhor do que a melhor taxa conseguida anteriormente, que era de
86,08% (Matriz 2 da Figura 8.20(b)). Para a rede de 21 neurdnios, foi atingida a taxa mdxima
de 94,33% (Matriz 3 da Figura 8.21(b)), que também € bem proxima da taxa fornecida pela
implementag¢do utilizando a original (94,76%). E, além disso, € maior do que a taxa mdxima
alcancada anteriormente de 87,98% (Matriz 1 da Figura 8.19(b)).

Na Tabela 8.3, € apresentado o nimero de acertos ativos e o ndmero de acertos inativos,
para a matriz apresentada na Tabela 8.4, onde estdo apresentados os valores de uma matriz
de conectividade obtida por treinamento, correspondente a submatriz C, considerando uma
rede JS com 41 neurdnios. Como todos os grupos representam ’conceitos’ com ’valores’

mutuamente exclusivos, os pesos das conexdes intragrupos nao precisam ser encontrados.
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Tabela 8.3: Taxas de acertos ativos e inativos para a rede apresentada na Tabela 8.4.

Tabela 8.4: Submatriz C, para uma rede JS com 41 neurdnios.

Original | Matriz 1
Acertos Ativos 67,45% 67,19%
Acertos Inativos | 98,54% 98,46%

Jets | Sharks| 20 | 30 | 40 | HS | JH | Coll| Solt | Cas | Div | Push| Burgl Book

Art 04 10,2 02 10 06 {04 |01 {03 ][04 |03 |0 09 103 |07
Al 04 |02 031050107 (020 04 106 |01 |02 |04 |03
Sam | 0,6 | 0,2 06 ({0101 {031]05 08|05 104 |0 0,1 {01 |08
Clyde | 0,5 | 0,3 0,1 |0 08 08 |04 (03 ]05 /0203105 |04 |08
Mike | 0,5 | 0,4 01107103107 1(031]021]09]04 (0401101 |04
Jim 0,8 | 0,1 04 103 |01]06 |03 |0 0 03 104 |0 04 |0

Greg | 0,7 | 0.4 09 10310 03106 (0201 1]07 [05]06 |02 0

John | 0,5 | 0.4 05102 ]011({09 |04 06 03|04 |0 04 108 |03
Doug | 0,7 | 0,4 0210510 0 06 (01 |06 {01 |04 |01 |01 |04
Lance | 0,5 | 0,3 051104 02(06 030 0,1 10,7 (01 |01 ]06 |0

George| 0,4 | 0 06 {02 ]051(06 0503|0101 08 |04 ]05]04
Pete | 0,5 | 0,2 08 [05]0 02108 |04 07 (03 |01 |0 0,3 |05
Fred | 0,7 | 0,2 05101101101 (05|01 {08 [04 |04 050 0,1
Gene | 0,8 | 0,3 04 101 |0 021030508 |04 02 ][04 |01 |0

Ralph | 0,6 | 0,5 0 07 104 10903020504 |0 0,8 |01 |02
Phil 0,2 |05 04 106 |04 {04 04 0510 04 10310501 |0

Ike 04 10,7 06 {07 01107 0405|0706 03 ]021]02]04
Nick | 0,3 | 0,6 04 105 011]051(07 |0 0510 02 106 |0 0,1
Don | 0,1 | 04 0 0710210410109 |041]05 101 (04 0810

Ned | 0,1 | 0,6 0,1 106 |0 02 (0 05101 (05|04 (05 (0508
Karl | 04 |05 03104 |06 |0 09 1030106 [02]02]0 0,4
Ken 0,3 10,7 04 10302 |04 (08 |04 ]07 04 |0 02105 |0

Earl 04 | 0,6 04 104 07 ]0 05 |0 0,1 109 (01 {03 |07 |03
Rick | 0 0,5 0 06 102 |0 05104 1(03(031(09 (02109 |03
0)| 0,1 | 0,7 0,1 (0401101 1]02 07 ][04 0510 08 |05 |04
Neal | 0,4 | 0,8 0410910110108 {031]051]031]60 02 102 |06
Dave | O 0,5 021080101 1]08 |05]021]02 |04 (04 0210

As taxas de acerto ativos e inativos podem ser subdivididas para entradas especificas e

gerais, conforme mostrado na Tabela 8.5, que traz o nimero de neurdnios que tem estado

de ativacdo tanto correto quanto incorreto para as entradas gerais e especificas. Observando

esta mesma tabela, verifica-se que a rede acertou praticamente todos os padrdes apresentados

no treinamento, sendo que o nimero de erros apresentado para os padrdes gerais € aproxi-

madamente o mesmo fornecido pela rede original, indicando que a rede responde de forma

semelhante tanto para os padrdes utilizados no treinamento, como para os padrdes gerais

usados nos testes.
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Tabela 8.5: Resultados parciais, considerando as entradas especificas e as entradas gerais.

Original | Matrizl

Acertos Ativos Especificos 162 162
Erros Ativos Especificos 0 0

Acertos Inativos Especificos 938 942
Erros Inativos Especificos 7 3
Acertos Ativos Geral 95 94

Erros Ativos Geral 124 125

Acertos Inativos Geral 343 338
Erros Inativos Geral 12 17

A Tabela 8.6 mostra a taxa de acertos e erros geral das duas redes, que sdao muito proxi-

mas, considerando as entradas gerais e especificas em conjunto.

Tabela 8.6: Resultados obtidos - Geral.

Original | Matriz 1
Total de Acertos | 91,49% 91,37%
Total de Erros 8,51% 8,63%

Mesmo fazendo com que o AG evoluisse por mais geracdes ou mesmo aumentando o

tamanho da populacdo, nenhuma rede que respondesse muito melhor do que o modelo ori-

ginal implementado por Rumelhart foi obtida. Considerando a representacdo entre grupos

que tém relacdo, foi realizado novamente um teste utilizando as entradas gerais para treina-

mento, aplicado tanto a rede de 21 neurdnios (11 pares), quanto para a rede de 41 neurdnios

(14 pares).

A qualidade geral das respostas da rede diminuiu, quando utilizada esta forma de treina-

mento, onde a rede passa a acertar mais para as entradas genéricas, mas acerta menos para

as especificas e no quadro geral, como observado pelas Figuras 8.23 e 8.24, que traz resul-

tados para as redes de 21 e 41 neurdnios, respectivamente. Da mesma forma, utilizando-se

um conjunto de padrdes de treinamento com entradas mistas, as taxas de acerto diminuiram,

sendo as entradas mistas aquelas que forneceram os piores resultados.
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Acertos e Erros por Tipo Taxas de Acerto
94,78%
30 100% 55,21 % 55 ,04% &7 95%
195 194 196 194
0%
0% + T
Otiginal Matriz 1 Mattiz 2 Matriz 3 Origind Matriz 1 Matriz 2 Matriz 3
(a) (b)

Figura 8.23: JS com 21 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos entre grupos

que tém relagcdo, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original, treinados com as entradas

gerais. Alfabeto bindrio com 1 gene por peso. (a) Nimero de acertos e erros para entradas gerais e
especificas. (b) Taxas de acerto.

Acertos e Erros porTipo Taxas de Acerto
1100
1100 399 1005 w2 100% 1,49% &6 04% a8 6% 8. 04%
50 438 4581 477 455 0%
136 a3 i} a7 1 86
7
0+ T T T 0% = T T T
Crrigingl datriz 1 Matriz 2 Mattiz 3 Crriggireal hatriz 1 Marz 2 Matriz 3
(a) (b)

Figura 8.24: JS com 41 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos entre grupos

que tém relagcdo, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original, treinados com as entradas

gerais. Alfabeto bindrio com 1 gene por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e
especificas. (b) Taxas de acerto.

8.1.2 Calculo do Fitness

A primeira funcdo de fitness idealizada realizava um célculo simples da quantidade de
acertos fornecidos por uma matriz. Analisando melhor o problema, observou-se que esta
era uma solucdo que ndo conseguiria guiar a populacio para uma resposta adequada, ja que
considerava simplesmente um valor limite, acima do qual o neurdnio era considerado ativo,
e abaixo do qual era considerado inativo. Desta forma, uma hiptese mais interessante seria
utilizar faixas de valores que considerem valores intermediarios de ativacdo, que foi a forma

utilizada nos testes até o momento, chamada de ’Célculo por 3 valores’.

Outro ponto levantado estd relacionado ao fato de que, na maioria dos conjuntos de
treinamento sendo avaliados, havia uma quantidade muito maior de neur6nios que deve-
riam estar inativos, do que neurdnios que deveriam estar ativos, principalmente quando se
tratanto da rede com 41 neurdnios. Com esta constatacio, resolveu-se ponderar os acertos

ativos e os acertos inativos, de maneira que os acertos ativos tivessem uma influéncia maior
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no valor de fitness final.

Como exemplo, observe-se o exemplo dos JS com 41 neurdnios. Para cada entrada con-
tida no padrdo de teste, deveria haver 6 neur6nios ativos € 35 neurdnios inativos. Assim,
como sao 27 padrdes de entrada (mesmo nimero de neurdnios no grupo nomes), existem

945 neurdnios que devem estar inativos, € apenas 162 que devem estar ativos.

Portanto, passou-se a somar todos os acertos ativos separados dos acertos inativos, € en-
tao, € dado o mesmo valor de peso para os dois tipos de acertos. Assim, 0s acertos ativos, que
sd0 em menor nimero, recebem um maior valor de ponderacdo. Alguns resultados obtidos
para as redes de 21 e 41 neurdnios sdo apresentadas nas Figuras 8.25 e 8.26, respectiva-
mente. Pode-se observar que as taxas de acerto obtidas sao proximas daquelas conseguidas
utilizando célculo do fitness por 3 valores, podendo ser observada uma pequena melhora,
como na rede de 41 neuronios, onde foram alcangadas taxas de até 91,85% (Matriz 2 da
Figura 8.26(b)).

Acertos e Erros porTipo Taxas de Acerto
3m 100% W 78% 93,53% 94 33% 94 56%
200 23 207 207 208 207 210 207

150 0%

24 4 24
1] & 3 1 o
0 T T T 0% = T T T \
Crrigingl hatriz 1 Matnz 2 Matriz 3 Origing Matiz 1 Matriz 2 Mattiz 3

(a) (b)

Figura 8.25: JS com 21 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos entre grupos

que tém relacdo, usando a funcdo de fitness que pondera ativos e inativos, comparados com aqueles

fornecidos pela IAC original. Alfabeto inteiro com 1 gene por peso. (a) Numero de acertos e erros
para entradas gerais e especificas. (b) Taxas de acerto.

Acertos e Erros por Tipo Taxas de Acero
1100 1101 1108 1106
1100 100% 91 ,49% M,20% 91,65% 91 43%
550 438 432 438 43 S0%
136 142 136 143
7 & 1 1
04 . . . 0% 4 .
Driginal Matiz 1 M atriz 2 Matriz 3 Crriggi ral M atriz 1 M atriz 2 M atriz 3
(a) (b)

Figura 8.26: JS com 41 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos entre grupos

que tém relacdo, usando a funcdo de fitness que pondera ativos e inativos, comparados com aqueles

fornecidos pela IAC original. Alfabeto inteiro com 1 gene por peso. (a) Niimero de acertos e erros
para entradas gerais e especificas. (b) Taxas de acerto.
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8.1.3 Cruzamento

Além do cruzamento em um tnico ponto, outras formas foram testadas, que sio o cruza-
mento de dois pontos considerando o individuo circular e o cruzamento de dois pontos, sem

considerar o individuo circular.

Utilizando o cruzamento de dois pontos, com individuo circular, para as redes de 21 e
41 neurdnios se obtém os resultados ilustrados nas Figuras 8.27 e 8.28, respectivamente,
onde se observa uma piora da qualidade das respostas fornecidas. Houve um decréscimo
na qualidade fornecida para o conjunto de treinamento com as entradas especificas, o que

resulta numa piora para o conjunto de teste, que utiliza as entradas gerais.

Acertos e Erros por Tipo Taxas de Acero
3m 100% HIGk
S .58% T39%% 74,35%
176 182 181
144 143
150 14 0%
a0 7 33
s 34 g 50
0
o T T T 0% T T T \
Criginal Matriz 1 Manz 2 Matriz 3 Origing Matriz 1 Matriz 2 Mattiz 3

(a) (b)

Figura 8.27: JS com 21 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos entre grupos

que tém relacdo, usando cruzamento de dois pontos, comparados com aqueles fornecidos pela IAC

original. Alfabeto inteiro com 1 gene por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e
especificas. (b) Taxas de acerto.

Acertos e Erros por Tipo Taxas de Acerto

1100

1100 100% 91,49%

80,45% 0,01%

a0 a0%

0% T T
Original Mgz 1 M atriz 2 Criginal stz 1 Marz 2

(a) (b)

Figura 8.28: JS com 41 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos entre grupos

que tém relacdo, usando cruzamento de dois pontos, comparados com aqueles fornecidos pela IAC

original. Alfabeto inteiro com 1 gene por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e
especificas. (b) Taxas de acerto.

O cruzamento em dois pontos, mas sem considerar o individuo circular, ndo traz nenhum
beneficio em relacdo aos resultados fornecidos pela rede, como pode-se observar pelas Fi-
guras 8.29 e 8.30, que trazem os resultados, usando este tipo de cruzamento, para as redes

de 21 e 41 neurdnios, respectivamente, onde os resultados se mantiveram estaveis.
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Acertos e Erros por Tipo Taxas de Acerto
5 J00% 94 75% 93,20% 93 42% 9342%
20 208 210 am 209 203 210 amp
150 0%
3 30 5 29
i i 1 i
i T T T 0% -
Otiginal Matriz 1 Mattiz 2 Matriz 3 Origind Matriz 1 Matriz 2 Matriz 3
(a) (b)

Figura 8.29: JS com 21 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos entre grupos

que tém relagdo, usando cruzamento de dois pontos, sem considerar o individuo circular, comparados

com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto inteiro com 1 gene por peso. (a) Numero de
acertos e erros para entradas gerais e especificas. (b) Taxas de acerto.

Acertos e Erros por Tipo Taxas de Acerto

1100 1105 187 1106

1110 100% 91,49% 91,14% 89,05% 91 ,97%

=] 438 426 #0 440 D%
136 148 164 134
7 1 20 1
0 . T - 0% + - T T
Origginal Matriz 1 Matriz 2 Matriz 3 Origiral Matrz 1 Mattiz 2 Matiz 3
(a) (b)

Figura 8.30: JS com 41 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos entre grupos

que tém relagdo, usando cruzamento de dois pontos, sem considerar o individuo circular, comparados

com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto inteiro com 1 gene por peso. (a) Numero de
acertos e erros para entradas gerais e especificas. (b) Taxas de acerto.

Uma outra tentativa realizada foi utilizar mais pontos de cruzamento. Observou-se,
porém, que o treinamento utilizando esta proposta nio trouxe beneficios para rede, mesmo

quando os individuos analisados sdo grandes.

8.1.4 Consideracoes

Baseado em todas as propostas apresentadas, é possivel fazer algumas conclusdes rela-
cionadas as combinacdes que fornecem melhores resultados, considerando a rede de 41

neurdnios.
No contexto geral, os melhores resultados foram obtidos pelas seguintes combinagoes:
e | ou 2 genes para representar cada peso, considerando os pesos entre neurdnios que

tém relacdo, calculo do fitness pelo método dos 3 valores, método de selecdo dos mais

aptos e cruzamento em um unico ponto.
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e | gene para representar cada peso, considerando os pesos entre neurénios que tém
relacdo, calculo do firness pelo método de ponderar os valores ativos e inativos, método

de selecao dos mais aptos e cruzamento em um tnico ponto.

e | ou 2 genes para representar cada peso, considerando os pesos entre neurdnios que
tém relacdo, calculo do fitness pelo método dos 3 valores, método de selecdo dos mais

aptos e cruzamento em dois pontos com individuo ndo circular.

e | gene para representar cada peso, considerando os pesos entre neurénios que tém
relacdo, calculo do fitness pelo método de ponderar os valores ativos e inativos, método

de selecdo dos mais aptos e cruzamento em dois pontos com individuo ndo circular.

Os piores resultados, que forneceram taxas de erro mais altas:

e | ou 2 genes para representar cada peso, considerando os pesos abaixo da diagonal
principal, cdlculo do fitness pelo método dos 3 valores, método de selecdo dos mais

aptos e cruzamento em dois pontos, considerando o individuo circular.

e | ou 2 genes para representar cada peso, considerando os pesos abaixo da diagonal
principal, célculo do fitness pelo método de ponderar os valores ativos e inativos,
método de selecdo dos mais aptos e cruzamento em dois pontos, considerando o indi-

viduo circular.

Observa-se que representando cada peso utilizando um gene ou dois genes proporciona
resultados muito semelhantes, obtendo-se redes com performances semelhantes. Isto sig-
nifica, que neste caso, utilizar apenas uma casa decimal apds a virgula para cada peso ja é
suficiente, ndo necessitando de uma resolucdo maior. A partir destas conclusdes, iniciaram-

se os testes com um novo exemplo: diagndstico diferencial de Hepatite.

8.1.5 Testes com o Exemplo de Diagnostico Diferencial em Hepatite

Os testes realizados indicam que a metodologia, da forma como estd definida até o
momento, é capaz de gerar um conjunto de pesos para as redes dos JS de 10, 21 e 41
neurdnios, que fornecem resultados tdo bons quanto aqueles fornecidos pelas implemen-
tagcdes utilizando a rede IAC original. Contudo, estes exemplos apresentam ’conceitos’ com
’valores’ mutuamente exclusivos, e as relagdes entre estes ’valores’, quando existem sdo to-
tais. Desta forma, escolheu-se um outro exemplo, que trata do diagnodstico diferencial de

Hepatite. Neste problema, alguns ’conceitos’ tém ’valores’ ndo mutuamente exclusivos e,
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além disto, as relagdes entre eles podem assumir diferentes graus. Problemas com este tipo
de caracteristica sdo o grande motivador do desenvolvimento de redes modelo A’, e, dessa

forma, o motivador deste trabalho.

Como este € um problema onde os neur6nios podem estar mais forte ou fracamente
relacionados, fica dificil estabelecer os pesos que estas conexdes assumem, 0 que justifica o
uso de um mecanismo que realize esta tarefa. As caracteristicas assumidas por este exemplo
acabam por dificultar a criacdo dos conjuntos de treinamento e testes. O grupo ’diagndstico’,
que compde as entradas especificas para o problema, contém apenas dois neurdnios, nao
sendo suficiente para definir um conjunto de treinamento. Entdo, outra forma de definir este
conjunto foi elaborada, para que seja possivel transmitir a rede as relacdes existentes entre 0s
neur6nios. O novo conjunto de treinamento contém pares que informam, para cada neurdnio
pertencente a rede que estd ativo isoladamente na entrada, quais os neurdnios que devem

estar ativos apds o processamento. O conjunto foi montado com base em [86].

Os conjuntos de testes utilizados para este exemplo também sdo diferentes daqueles
usados com o problema dos JS. Foram utilizadas, principalmente, entradas compostas por um
ou mais neurdnios ativos, simulando casos clinicos, verificando se o diagndstico fornecido
€ compativel com o esperado. Convém ressaltar que ao ativar um conjunto de sintomas, 0
que importa é o diagndstico que a rede apresenta. Embora, ao se utilizar este tipo de rede em
situagdes praticas, como no auxilio ao diagndstico, a ativacido de outros neuronios, a partir
daqueles de entrada podem servir como um indicativo de quais outros sintomas sao possiveis

de se encontrar naquele paciente.

Inicialmente, foram utilizados os exemplos de Diagndstico de Hepatite com 13, 14 e 17
neurdnios. Além dos casos clinicos, a rede também foi consultada com entradas com um
unico neurdnio ativo, representando as possibilidade de diagnéstico, para verificar se a rede

recupera os sintomas associados.

A Tabela 8.7 traz o conjunto de teste utilizado para o problema de Hepatite com 13
neurdnios, onde o ndmero de entradas € igual a 10. A entrada E{, por exemplo, consulta a
rede para verificar os sintomas e exames associados a Hepatite A. J4 a entrada E3 informa que
0 paciente apresenta sintomas que nao estdo associados a um quadro de hepatite (febre alta e
auséncia de vomitos). Assim, espera-se que nenhuma das duas possibilidades de diagndstico
seja ativada. No caso da entrada Ey4, s3o ativados sintomas caracteristicos de Hepatite, tanto
A quanto B, que sdo vOmitos e febre média. Neste caso, espera-se que os dois diagnosticos

sejam ativados com valores de ativacdes semelhantes.

Para os exemplos com 14 e 17 neurdnios, foram criados conjuntos de 14 e 17 pares,
respectivamente, seguindo a mesma linha do exemplo mostrado na Tabela 8.7. Estes dois

exemplos trazem o grupo ’fatores de risco’, que € um grupo com neurdnios nao mutuamente
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exclusivos.
Tabela 8.7: Conjunto de teste para o caso de Hepatite com 13 neurdnios.

Grupos Neuronios | £y | E» | E3 | E4 | E5 | Eg | E7 | Eg | E9 | Eqg

Diagnéstico | HepatiteA | 1 | O | O 1 O | O | O] 0O ]0|0]| O

HepatiteB | O | 1 | O | O] O] O ]O0O|0]0] O

Vomitos Sim oOojojo} 1|11 ]1]1]1 1

Nao ojoj1;0[0]0]O0]0]0|O0

Febre Alta ojoj1;0[0]0]O0]0]0|O0

Média oOj]o0ojo 1|1 |1 ]1]1]1 1

Baixa Oojo0jo0ojo0of0|]O0]O]O0O]O0]|O

Anti HVA IgM | Positivo o,o0(0]0]1]0(0]1]0]O0

Negativo | O | O | O | O | O | 1 0] 0] 1 1

HBsAg Positivo O/,0[0]0]O0]O0|1]0]1 0

Negativo | O | O | O[O ][O | OO 1]O0 1

Anti HBc IgM | Positivo O,0[0]0]O0]O0|1]0]1 0

Negativo | O | O | O [ O] O | OO 1]O0 1

Sabe-se que os neurdnios do grupo ’diagndstico’ também ndo sdo mutuamente exclu-
sivos. Além disso, outra informacdo a respeito do problema € que nédo existe relagdo direta
entre os grupos que representam sintomas, informacdes gerais sobre os pacientes, exame

fisico e exames laboratoriais. Estas sdo feitas por meio do grupo ’diagndstico’.

Portanto, para o exemplo com 13 neurdnios, o nimero de pesos a ser encontrado € igual a
23 (Pe = 23). Seguindo a mesma linha de raciocinio, Pe = 31 para o exemplo de Diagndstico
de Hepatite com 14 neurdnios, e Pe = 37 para o exemplo de Hepatite com 17 neurdnios. Ja

para o problema de Hepatite com 44 neurdnios, Pe = 100.

Voltando ao caso de diagndstico de Hepatite com 13 neurdnios, foram geradas diferentes
redes, o conjunto com 10 pares de testes foi aplicado e as respostas analisadas. O treinamento
foi feito usando calculo do fitness por 3 valores (que é o mesmo usado na Etapa 1) e alfabeto

inteiro com 1 gene por peso.

As duas primeiras entradas, aplicadas a estas redes, consistiam em ativar o neurdnio
correspondente a cada um dos dois diagndsticos possiveis. Foi observado que os sintomas
apropriados foram ativados, além dos exames correspondentes. Depois disso, foram aplica-
dos possibilidades de casos clinicos, num total de 8. As taxas de acerto, considerando os 10
pares possiveis, para 3 diferentes matrizes, estdo ilustradas na Figura 8.31. Observou-se que

as 3 redes erraram o mesmo caso, sendo que a Matriz 2, teve um outro erro além deste.

Para a rede de 14 neurdnios, que tem os resultados apresentados na Figura 8.32, duas
das trés redes apresentadas como exemplo forneceram taxas de acerto de 85,71% (Matriz 1

e 3), que implica em doze casos com resposta correta, de um total de quatorze. A Matriz 2
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Taxas de Acerto

100% a0,00% 20,00%
80,00%

D%

0% =

Matriz 1 Matiz 2 Matriz 3

Figura 8.31: Hepatite com 13 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos entre
grupos que t€m relacdo. Alfabeto inteiro com 1 gene por peso.

Taxas de Acerto

92,55%
0% 85,71% ! 85,71%

D%

0% =

Matriz 1 Matiz 2 Matriz 3

Figura 8.32: Hepatite com 14 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos entre
grupos que tém relacdo. Alfabeto inteiro com 1 gene por peso.

Taxas de Acerto

100% 86,23% _ ,23%

A%

0% =

Matriz 1 Mattiz 2 Matriz 3

Figura 8.33: Hepatite com 17 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos entre
grupos que tém relacdo. Alfabeto inteiro com 1 gene por peso.

teve taxa de acerto de 92,85%, que implica em treze casos com resposta correta. No caso
da rede de 17 neurdnios, que tem os resultados apresentados na Figura 8.33, duas redes
obtiveram taxas de acerto de 88,23% (Matriz 1 e 3), que implicam em quinze casos com
resposta correta, de um total de dezessete. A Matriz 2 forneceu taxa de 82,35%, ou seja,
acertou quatorze casos.

Para os exemplos de 14 e 17 neurdnios, foi observada uma fonte de erros, que ocorre
quando sdo ativados muitos sintomas relacionados a um diagndstico. Por exemplo, no caso
de uma pessoa apresentar muitos fatores de risco, relacionados a presenca de Hepatite B,
mesmo informando que o exame para este diagndstico deu negativo, ainda assim, ndo €

possivel desativa-lo.
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Este erro foi observado quando hd mais de dois fatores de risco ativos na entrada, além
de outros sintomas. Um exemplo € ilustrado na Figura 8.34. Apesar de se informar que os
exames para Hepatite B forneceram resultados negativos, ainda assim, mediante o conjunto
de neurdnios de entrada, o diagndstico se mantém ativo. Isto ocorre porque as conexdes de
inibicdo, que ligam os neurdnios correspondentes aos exames negativos para Hepatite B e
o diagnostico de Hepatite B, ndo tem forga suficiente para torné-lo inativo, considerando as

ativacdes positivas recebidas.

[T Hepatite Aguda Wiz & 01602
[~ Hepatite Aguda iz B 05697

v Com vémitos 0,7928
[T Sem womitos -0.14E9
[ Febre alta -0,1540
Iv¥ Febre média 0,7947
[ Febre baixa -0,1303
[T Tatuagem 01634
¥ Piercing 07176
v Homossexualisma 0,723
¥ Diogas injetéveis 07234

[T AntiHYa Igh Positivo 01211
[T fnti-HYA oM Megative  -01283

[ HBs &g Fositivo -0,1323
¥ HEz &g Megativo 0.7555

[~ AntiHE: gk Positivo -0,1322
¥ Anti-HBc lght MNegativo 07711

Figura 8.34: Exemplo de erro fornecido pelas redes treinadas, para o exemplo de Hepatite com 17
neuronios.

Ja para a rede com 44 neurdnios, os resultados apresentados ndo sao tao eficientes. Foi
criado um conjunto de teste com 50 casos clinicos. Entre estes, diversos casos simples
informados ndo obtiveram uma resposta coerente. Alguns resultados estdo ilustrados na
Figura 8.35, onde obtiveram-se taxas de acerto de 74% (Matriz 1), 78% (Matriz 2) e 72%
(Matriz 3), implicando em 37, 39 e 36 casos com resposta correta, respectivamente. Para
chegar a estas respostas, foram utilizadas populacdes de 3000 individuos, avaliados ao longo

de 300 geragdes.

Conforme definido, o treinamento desta rede foi feito com 44 pares de entrada/saida,
tornando o treinamento bastante lento. Foram testadas outras possibilidades de conjuntos
de treinamento com menos pares, mas as respostas pioravam a medida que a quantidade de
pares de treinamento diminuia.

Nas matrizes ilustradas, se observaram algumas associacdes inadequadas de sintomas
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Taxas de Acerto

100%
74.00% 78,00% 7200%
0%
% + :
Matriz 1 Matriz 2 Matriz 3

Figura 8.35: Hepatite com 44 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos entre

grupos que t€m relacdo. Alfabeto inteiro com 1 gene por peso.

com diagndstico, ja que o AG ndo alcanca 100% como valor de fitness. Pelo fato da rede nao

aprender o conjunto de treinamento completo, isto acabava gerando casos em que conexodes

que deveriam ter valores de inibi¢do, assumiram valores de excitacdo, e vice-versa. Por

exemplo, associar um valor de inibi¢@o entre resultados positivos para os exame de Hepatite

B e diagndstico de Hepatite B, o que gera resultados como aquele apresentado na Figura

8.36, de forma que mesmo informando que os exames para Hepatite B tiveram resultados

positivos, ainda assim o diagnéstico ndo foi ativado. Devido a estes problemas, tornou-se

necessario encontrar um novo conjunto de treinamento, dando origem a uma nova etapa do

desenvolvimento da metodologia.

Figura 8.36: Hepatite com 44 neurdnios: Exemplo de associag¢@o incorreta entre pesos.

[ Hepatite Aguda¥ims & 01412| [ Com astenia 00540

[ Hepatite Aguda¥ims B 0.1353| [ Sem astenia -0.1497

[ Com néusea 013595| | T Com anaresia 01515

[ Sem ndusea 01438| [T Sem anaresia 01537

[ Com wémitos 0.1473| [T Com hepatornegalia 01378

[ Sem wimitos 0.1823| | T Sem hepatornegalia 0.0586

[~ N&o apresenta dor abdomil 40.0288| | [ Transaminase normal -0.1074

" Dot leve a moderada -0.1523| | 2 a4 vezes maior -0.1400

" Dorintensa -01342| | 4510 vezes maior 02279
[~ Maior de 10 vezes 01221

[" Com ictericia -0,1243

[T Sem ictericia 0856 | | T AntiHya lgh Positivo -0,1458
[~ &ntiHva gh Negativo -0.1444

[ Nzo apresenta emagrecime -0.1619

[ Emagrecimento moderadn 01520/ | W HBs Ag Positiva 0.7851

[ Emagrecimento acentuado 01208 | [~ HBs Ag Megativa 01605

[ Febre alta 01517 | ¥ Anti-HEc Igh Positiva 0.7820

[ Febre média -0.1332| [T AntiHEc Igh Negativo -0.1059

I Febre baixa 0.0682

[~ Sem febre 01361

™ Idoso -0,1579

I~ Adulto -0,1166

[~ Adolescente 01142

[~ Ciianca -0,1559

™ Transfusgio -0.1532

I™ Promiscuidade 01429

I™ Piercing 01564

[T Tatuagem -0,1590

™ Homossexualizma -0.1473

[T Diogas injetéveiz -0,0838
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8.2 Etapa 2: Treinamento por Categorias

Foi observado, na etapa anterior, ao se realizar os testes com o problema de Hepatite, as-
sociacoes inadequadas que comprometiam a utilidade da rede gerada, por fornecer respostas
incoerentes para os casos clinicos apresentados. Observou-se, também, que o conjunto de
treinamento necessdrio € muito grande, o que acaba resultando num processamento muito
lento. Outra dificuldade é definir claramente quais neurdnios devem estar ativos na saida,

para um determinado neurdnio ativo na entrada.

Foram feitas outras tentativas de encontrar funcdes de fitness para o conjunto de treina-
mento por pares de entrada/saida, mas ndo se chegou a alguma outra, além das apresentadas,
que guiasse a populacdo para melhores resultados. Desta forma, ndo havendo outra fungao
de fitness que melhorasse a resposta do AG, a alternativa utilizada foi modificar o arquivo de

treinamento utilizado.

Este novo tipo de conjunto de treinamento considera faixas de pertinéncia, ou categorias,
para os pesos, sendo esta a principal mudanca introduzida nesta etapa. Para medir o desem-
penho das redes geradas com relagdo a este novo conjunto de treinamento, foi necessario

desenvolver uma func¢io de fitness adequada, apresentada na se¢do 5.5.4.

Utilizando esta nova abordagem, houve uma diminui¢do abrupta no tempo de proces-
samento do AG, ja que ndo € necessdrio consultar cada rede pertencente a populagdo com
as entradas do conjunto de treinamento, como era feito da forma anterior. Os operadores e

mecanismos de selecdo, utilizados na Etapa 1, foram mantidos.

Os treinamentos realizados consideram 5 categorias para os pesos, conforme apresentado
na secao 5.2.2. Para a montagem do conjunto de treinamento, € necessario que o especialista
informe, aproximadamente, o valor que a relagdo entre dois neur6nios pode assumir, com
base nas categorias definidas. O nimero de categorias e os intervalos para os pesos podem

variar de acordo com o problema sendo analisado.

O primeiro exemplo testado foi o dos JS com 41 neuro6nios, para verificar se era possivel
reproduzir os resultados alcancados anteriormente. Foram implementadas duas possibili-
dades, sendo que uma consiste em encontrar todos os pesos abaixo da diagonal principal, e a
outra em encontrar os pesos entre grupos que tém relacio. Das 5 categorias definidas, dada a
natureza do problema, apenas 3 foram efetivamente utilizadas, que sdo as que indicam forte

relacdo de excitacdo, forte relacdo de inibicdo, e auséncia de relacdo.

Foram realizados testes tanto para encontrar os pesos entre grupos que t€m relacdo, como
para encontrar os pesos abaixo da diagonal principal. Para o primeiro caso, alguns resulta-

dos obtidos para matrizes geradas por treinamento estao apresentados na Figura 8.37. Foram
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alcancadas taxas de 89,71% (Matriz 1) e 89,59% (Matriz 2). No caso em que foram encon-
trados os pesos abaixo da diagonal principal, alguns resultados sdo apresentados na Figura
8.38, obtendo-se taxas de 88,10% e 89,29%.

Pode-se observar por estas figuras, que as taxas de acerto ficaram um pouco abaixo
daquelas ja conseguidas, sendo também possivel observar que os dois métodos fornecem
resultados muito proximos, sendo que a representacdo entre grupos que tém relacdo traz
resultados ligeiramente melhores do que aquela que considera os pesos abaixo da diago-
nal principal. Entretanto, embora as taxas de acerto ndo tenham sido muito menores, estes

resultados poderiam ser melhorados.

Acertos e Erros por Tipo Taxas de Acero

1100
1110 10435 1043 100% 91 ,49% 8o,71% 80.59%

) 435 9%

1%
7
0 T

Criginal

0% +

Criginal I Matriz 1 I Matriz 2
(a) (b)

Figura 8.37: JS com 41 neur6nios: Resultados obtidos quando sdo encontrados pesos entre grupos
que t€m rela¢do, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto inteiro com 1 gene
por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e especificas. (b) Taxas de acerto.

Acertos e Erros por Tipo Taxas de Acerto

100
110 1087 1042 100% 9149% 8510 89,29%

i) a0%

[ 0% -

Criginal I stz 1 I Marz 2
(a) (b)

Figura 8.38: JS com 41 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados pesos abaixo da
diagonal principal,comparados com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto inteiro com 1
gene por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e especificas. (b) Taxas de acerto.

Depois de observar as respostas fornecidas para o exemplo dos Jets & Sharks, a
metodologia foi aplicada ao exemplo de Hepatite com 44 neurdnios. Neste caso, para cada
peso da matriz de conectividade, que deve ser encontrado pelo AG, define-se a categoria a
qual este pertence, sendo que todas as categorias foram utilizadas, inclusive as que indicam

relacdo fraca de excitacdo e inibicdo.

Utilizando este novo conjunto de treinamento, as respostas obtidas para o problema de
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Hepatite foram bem melhores. Inclusive no caso de se informar todos os pesos abaixo da
diagonal principal. Além do mais, no treinamento, € quase sempre possivel chegar a 100%
como valor de fitness. Desta forma, ndo ocorrem associagdes incorretas entre neurdnios, que
provocam as respostas incoerentes, que comprometem a utilidade da rede, como aqueles ob-
servados quando utilizado o treinamento por pares de entrada e saida. Isto ocorria, porque
a metodologia considerava o comportamento global, ao invés de cada conexdo individual-
mente. Por utilizar pares de entrada e saida, considera-se apenas a resposta final fornecida

pela rede, podendo haver combinacdes diversas de pesos fornecendo a mesma resposta.

O mesmo conjunto de testes composto por S0 pares de entrada saida foi aplicado a redes
obtidas pelo treinamento utilizando categorias para os pesos. As taxas de acerto de diag-
nésticos se elevaram, como observado pelos resultados ilustrados na Figura 8.39, onde se
alcancaram taxas de acerto de 90% (Matriz 1), 86% (Matriz 2) e 88% (Matriz 3). Estes
treinamento foram feitos evoluindo uma populacdo de 3000 individuos, ao longo de 200
geracdes. A taxa mdaxima alcancada anteriormente foi de 78%, como ilustrado na Figura
8.35.

Taxas de Acerto

100% 90,00% 86,00% &5,00%

A%

0% =

Matriz 1 Mattiz 2 Matriz 3

Figura 8.39: Hepatite com 44 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos entre
grupos que tém relacdo. Alfabeto inteiro com 1 gene por peso.

Considerando a Matriz 1, que forneceu 90% de acerto, uma das fontes de erros obser-
vada em 3 exemplos do conjunto de testes repetiu o comportamento das redes de 14 e 17
neurdnios, no treinamento realizado na Etapa 1. Quando existem muitos sintomas ativos, as-
sociados a um diagndstico, no caso do exame relacionado ser negativo, esta conexao, mesmo
tendo um valor que indique forte relagdo de inibi¢do, ndo tem forca suficiente para tornar o
diagndstico correspondente inativo. Este tipo de comportamento pode ser associado ao fun-
cionamento da rede modelo ’A’, que considera o somatdrio das ativacdes, tanto relacionadas
a inibi¢do, como relacionadas a excita¢do. Ela ndo tem uma caracteristica de ignorar a in-
formacao, como ocorre, por exemplo, com sistemas especialistas. Num SE, ao se informar
que uma determinada caracteristica € negativa, as regras que a contém sdo simplesmente

ignoradas, ndo sendo computadas ao final do processamento.

Para ilustrar este problema, € apresentado um exemplo, utilizando uma rede obtida por

treinamento. Considere-se um paciente com as seguintes caracteristicas: Paciente adulto
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com ndusea, vOomitos, dor abdominal leve a moderada, sem ictericia, emagrecimento mode-
rado, febre média, com astenia, sem anorexia, com hepatomegalia, e apresentando exame de
transaminase alterada de 2 a 4 vezes. A resposta para esta consulta é apresentada na Figura
8.40(a). Como o paciente é adulto e apresenta fatores de risco, a probabilidade de Hepatite

B € maior, exatamente como na resposta fornecida pela rede.

[T Hepatite Agudaig 2 04864 | |V Com asteria 0,8065 [ Hepatite &gudatiuz 4 05333 | | Com astenia 0,8053
[T Hepatite Aqudais B 07883 | | Sem asteria 01526 [ Hepatite Aguda®irus B 08522 | | Sem astenia 01523
[V Com nauzea 08043 | |[" Com amoresia -0.1117 V¥ Com nauzea 058034 | [T Com anorexia -0,1149
[ Sem ndusea 01543 | ¥ Sem ancrexia 0,7705 [ Semndusea -0,1537| |V Sem anoresia 07716
V¥ Com vémitos 08043 | |V Com hepatomegalia 0.8049 [V Cam vémitos 08034 | |V Com hepatomegalia 0.8034
[~ Sem vémitos -0,1495) |[™ Sem hepatornegalia -0.1536 [ Sem vémitos -0.1494| |[” Sem hepatomegalia -0,1535
[T W&o apresenta dor abdomi -0.1145| | Trarsaminase nornal -0.1551 [T Mo apresenta dor abdomil 01173 | [ Transaminase nomal -0,1547
¥ Do leve a moderada 08076 | | W 2 a4 vezes maior 0.7956 ¥ Dor leve a moderada 08057 | |V 2 a4 vezes maior 07947
[ Darintenza 01553 [T 4 a 10 vezes maiar 01136 [ Dor intenza 01549 | 4 a 10 vezes maior 01166
[ Maior de 10 vezes 01136 [~ Maior de 10 vezes 01166
™ Com ictericia 01115 [ Comictericia 01148
¥ Sem ictericia 07682 | | Anti-HWA |gh Positiva 01181 ¥ Semictericia 07630 | [T AntiHva lgh Positivo 10,1045
I™ AntiHVA oM Negative  -0.1352 ™ AntiHya M Negative  -0.1401
[ N#o apresenta emagrecime -0.1142 [ M%o apresenta emagrecime 01172
¥ Emagrecimento moderada 08038 | | HEs Ag Positivo 02338 [V Emagreciments moderado 08030 | | HEs &g Positivo 01319
[ Emagrecimento acentuado -0.1514) | [ HEs &g Negativo 01518 [~ Emagrecimento acentuado 01510 | W HEs &g Megativo 0,7438
[" Febre alta 01536| | Anti-HEC Igh Positiva 02392 [" Febre alta 01535 |~ AntiHEe laM Pasitiva 01318
V¥ Febre média 08043 | |7 AntiHEc IgM Megative  -0.1523 ¥ Febre média 08034 | |V AntiHEc lgM Negative  0.7406
" Febre baixa 01143 " Febre baixa 01172
[~ Sem febre -0,1081 [ Sem febre 01128
[ Idoso 01375 [ Idaso -0,1392
IV Adulto 0.7880 ¥ Adulto 0.7861
[ Adolescente 01419 [ Adolescents -0.1408
" Crianga -0,1365 [" Crianga -0.1345
I Transfus3o -0.1655 [ TransfusSo -0.1663
™ Promiscuidade -0,1645 [ Promiscuidade -0.1655
¥ Fiercing 0.7178 V¥ Piercing 07114
v Tatuagem 07178 v Tatuagem 07114
I Homossesualismo -0,1643 I Homossexualismo -0.1650
¥ Drogas injetéveis 07115 ¥ Drogas injetaveis 07060
(a) (b)

Figura 8.40: (a)Exemplo de consulta, indicando um quadro de sintomas mais associado a Hepatite
B. (b)Exemplo de consulta, onde ndo se inativou o diagndstico de Hepatite B, mesmo em presenca do
exame negativo para este diagndstico.

Entdo, a rede é novamente consultada acrescentado o resultado negativo para os exames
de Hepatite B. A resposta a nova consulta é apresentada na Figura 8.40(b). Esperava-se
que o neurdnio associado a Hepatite B fosse desativado. Isto, porém, ndo ocorreu. Como
este neurdnio recebe ativacao positiva de varios neurdnios na rede, o estimulo de inibi¢do,
recebido dos neur6nios relacionados ao exame negativo para Hepatite B, ndo sdo suficientes

para desativé-lo.

Mesmo na rede original IAC, é considerado o conjunto de excitagdes externas positivas e
negativas. Em outras palavras, um neurdnio, mesmo que tenha forte conexao negativa vinda
de outro neur6nio com excita¢do externa, pode ser ativado (ao invés de "inativado") se ele
possuir um conjunto grande de outras pequenas conexdes positivas vindas de neurdnios que

tenham excitagdes externas. E vice-versa.
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Mesmo assim, as respostas obtidas para o exemplo de Hepatite foram mais proximas do
desejado, quando utilizando o conjunto de treinamento por categorias. E assim, a metodolo-

gia foi aplicada ao problema de diagndstico em reumatologia.

O conjunto de treinamento foi elaborado para o problema de 29 e 50 neurdnios, con-
siderando as 5 categorias ja apresentadas. Para o caso de diagndstico em reumatologia, todos
os grupos se relacionam entre si, tornando-se necessario encontrar todos 0s pesos abaixo da
diagonal principal, ja que todos os neurdnios estdo relacionados entre si. Assim, para a rede
de 29 neuronios, aplicando a Equacdo 5.1, Pe = 406. Para a rede de 50 neur6nios, aplicando

a mesma Equacio, Pe = 1225.

De forma a validar as redes geradas, foram criados conjuntos de testes com nimero
varidvel de neurOnios ativos. Estes conjuntos sdo aplicados a rede desenvolvida por De
Azevedo [22]. As respostas obtidas para cada entrada do conjunto € armazenada. Em
seguida, este conjunto € aplicado a rede sendo testada. As respostas fornecidas pelas duas
redes sdo comparadas de forma qualitativa, verificando se fornecem as mesmas ativacoes e

inativagoes, e se, em cada grupo, a ordem de ativacao € a mesma.

A aplicag¢do da metodologia para os dois exemplos de diagnostico em reumatologia, re-
sultou em redes que fornecem muitos padrdoes com respostas inadequadas para o problema,
sendo necessario melhorar as taxas apresentadas. Trés redes geradas por treinamento para
a rede de 29 neurdnios estdo apresentadas na Figura 8.41. Na Figura 8.41(a), foi aplicado
as trés redes um conjunto de teste com 29 entradas contendo apenas um neur6nio ativo, e se
observaram taxas de coincidéncia de 82,75% (Matriz 1), 81,92% (Matriz 2) e 82,40% (Ma-
triz 3). Na Figura 8.41(b), foi aplicado as mesmas trés redes um conjunto de teste com 29
entradas contendo dois neuronios ativos em cada uma, € se observaram taxas de coincidéncia
de 81,09% (Matriz 1), 82,16% (Matriz 2) e 81,45% (Matriz 3).

29 ertradas com 1 neurdnio ativo 29 ertradas com 2 neurdinios ativos

100% 100%
52,75% 81,92% §2,40% &1,09% 82,16% o1,459%

S0% S0%

0% -+ T T 3 0% + T T
M atriz 1 Matriz 2 Matiz 3 Matriz 1 hatrz 2 Matriz 3

(a) (b)

Figura 8.41: Diagnéstico em Reumatologia com 29 neurdnios. (a) Taxa de coincidéncia usando
conjunto de teste com 29 entradas com 1 neurdnio ativo cada. (b) Taxa de coincidéncia usando
conjunto de teste com 29 entradas com 2 neurdnios ativos cada.

Na Figura 8.42, sdo apresentadas trés matrizes geradas por treinamento para a rede de 50

neuronios. Na Figura 8.42(a), sdo apresentadas as taxas de coincidéncia quando aplicado um
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conjunto de teste com 50 entradas, onde cada uma continha apenas um neurdnio ativo. Os
resultados observados foram de 82,56% (Matriz 1), 81,84% (Matriz 2) e 82,72% (Matriz 3).
Na Figura 8.41(b), as taxas de coincidéncia aplicadas se referem ao caso em que € aplicado
um conjunto de teste com 50 entradas contendo 2 neurdnios ativos em cada uma. As taxas
obtidas foram de 82,28% (Matriz 1), 81,96% (Matriz 2) e 82,12% (Matriz 3).

50 entradas com 1 neurdnio ativo 50 ertradas com 2 neurdinios ativos

100% 100%
§2,56% 31,54% 82,72% §2,26% G1,96% 82,12%

S0% S0%

0% -+ T T 3 0% + T T
M atriz 1 Matriz 2 Matiz 3 Matriz 1 hatrz 2 Matriz 3

(a) (b)

Figura 8.42: Diagnéstico em Reumatologia com 50 neurdnios. (a) Taxa de coincidéncia usando
conjunto de teste com 50 entradas com 1 neurdnio ativo cada. (b) Taxa de coincidéncia usando
conjunto de teste com 50 entradas com 2 neurdnios ativos cada.

Ao se realizar uma andlise da qualidade das respostas fornecidas, detectou-se a necessi-
dade de realizar um direcionamento para os pesos obtidos. De acordo com as redes geradas,
tanto para a rede de 29, como para a de 50 neur6nios, observou-se que os pesos variavam
dentro dos valores permitidos pela faixa indicada, sem que houvesse alguma regra ou guia,
indicando mais préximo de qual extremo este valor deveria ficar. E esta caracteristica acabou

por resultar em alguns problemas no comportamento da rede.

Em [22], existem alguns exemplos ilustrativos para as redes de diagdstico em reumatolo-
gia implementadas. Um destes exemplos é apresentado na Figura 8.43 para ilustrar um mau
comportamento da rede, onde deve-se ativar os neurdnios associados os sintomas de artrite e

artralgia, além do paciente genérico, e verificar qual as possibilidades de diagnéstico.

Como pode-se observar pelas figuras, ao invés de manter as duas possibilidades de
diagndstico ativadas, como era de se esperar, ja que artralgia e artrite ndo sdo definitivas
para nenhuma das duas possibilidades, a rede mostrada como exemplo ativa apenas Artrite
Reumatdide. Uma das explicagcdes para este tipo de comportamento reside nos pesos utiliza-
dos por De Azevedo e aqueles encontrados pela rede. Os pesos utilizados por De Azevedo
sdo aqueles apresentados na Tabela 8.8. J4 os pesos encontrados por treinamento sao apre-

sentados na Tabela 8.9.

Como pode-se observar pelas Tabelas, os pesos encontrados para a matriz exemplo, estdo
dentro dos limites necessdrios, porém, estdo em limites opostos, quando deveriam ser valores

mais proximos. E claro que todo o conjunto de pesos da matriz de conectividade acaba por
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[ Aite Beumatdide 0.6492 [T &t Beumat 05340
[ Lupus Eritematoso Sistérmic -0.2421 [T LES 04268
I_ Febre -0,2735 I_ Febre 01122
v Aitralgia 08097 ¥ Artralgia 082132
IV Atite 08083 ¥ Atrite 0.8155
I" Rigidez matinal 0,007 4 " Righdat 00413
[ Mialgia -0,0250 [ Mialgia 0,3434
[ Madulos subcutineos 0,0814 ™ ModsSub 02610
[™ Empcdo borboleta 05173 [T MancBorb -0,2879
[ Fenfmeno de Raynoud 40,1730 [~ FenRayn 01751
™ Fotosensibilidade -0,3329 ™ Fotosens 01227
[ Alopecia 05344 [ &lopecia -0.2514
[T Marifestagies renais 01791 [~ ManFenal 0218
[T Marifestagies do SMC - 40,1283 [T ManSMC 01818
[ Manifestacies pulmonares -0.1834 [ ManPulm 0.0866
[ M3o reumatdide 0.1600 [~ MaoReum -0.1182
[T Anne -0,2966 [T Anne -0,3603
[ Helen -0.1061 [~ Helen -0.0853
I Many 03342 w 00915
[T Susan -0, 2465 [T Suzan -0,0724
wiin 01221 L 01420
[ Caral 00837 [ Caral 00,1445
[~ Pat -0,5304 [T Pat -0.4506
[ Jackie -0,6404 [ Jackie -0.4811
[~ Sue -0.5459 [~ Sue -0.2471
I Beth 0,5608 I~ Beth -0,3393
I Linda 05021 [ Linda 01572
I Mag 05686 ibag 03776
¥ Paciente 07415 V¥ patiente 07673
(a) (b)

Figura 8.43: Diagndstico em Reumatologia com 29 neurdnios: Exemplo. (a) Exemplo de consulta
com resposta indevida, devido a limites das categorias aplicadas (b) Resposta esperada, de acordo
com exemplo implementado por De Azevedo.

Tabela 8.8: Pesos utilizados por De Azevedo.
Artrite Reumatéide | Lupus Eritematoso Sistémico
Artralgia 1 0,9

Artrite 0,9 0,6

Tabela 8.9: Exemplo de pesos encontrados pelo AG.
Artrite Reumatéide | Lupus Eritematoso Sistémico
Artralgia 1 0,8

Artrite 1 0,5

influenciar a resposta final. Porém, uma diferencga entre pesos além da necessdria pode trazer

resultados bem diferentes ao final do processamento.

O mesmo tipo de erro foi observado para a rede de 50 neur6nios (Figura 8.44) para o
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exemplo onde deveriam ser ativados os neurdOnios artralgia, artrite, manifestacOes renais e
paciente genérico. A rede de De Azevedo traz pelo menos 3 possibilidades de diagnostico,
enquanto a rede gerada por treinamento traz duas possibilidades, e com ativac¢des diferentes
daquelas fornecidas pela outra rede.

I Rheumataid_sthritis 0487 | | Anne 05701
™ Lupus_Emythematosus 06146 | | Helen -0,2303
[ Atite Reumatdide 00532 | |~ Anne -0.1610 I Psoriatic_&thiitis 02995 | May -0,4616
I Lupus Eritematoso Sistémic 0.2406 | [T~ Helen -0.1424 [ uathritis_of_Gout 04364 | | Suzan -0.5363
[ Artite Poridtica 01222 I May -0.1456 ™ Lucy -0,2297
[~ Atite de Gota 05346 | |7 Susan 01614 I~ Fever 0.3578 | | Carol 04234
I~ Lucy 01385 ¥ Aithralgia 08307 | [~ Pat -0,4642
L 0883 I Carol Wik W Athriis 08296 | | Jackie 04278
oo L ol st i I Merning_Stifh. 02847 |~ Sue 02208
IV &rtiite 08068 | |~ Jackie -0,1521 :
i . [~ Myalgia 0.2192 | [T~ Beth -0,2942
[ Rigidez matinal 01404 | T~ Sue -0.1345 2
W e 01276 | Beth 01420 I” Subcutaneous Mo, 01838 |7 Linda 01525
I Meédulos subcutdneos 01458 [ Linds 00445 I” Butterfh_Fiash gg;gg I Mag 10,3353
[ Erupgan borboleta 01430 |~ Mag -0,1456 I” Rapnaud s._.F'_heno. Gt | M_a”l-'r'n -0.6450
I~ Fenémeno de Raynoud  -0.1435] | Marlyn 01523 I” Photosensitivity 01233 | |1~ Gil -0 5450
I Fotasensibiidade -01218| |~ Gil 01532 " Alopecia 02174 | Jeanny 05450
[ Alopecia 01346 [ Jeanry 01512 ¥ Renal_Manifest. 0.8026 | [T Menl -0,6954
¥ Manifestaciies renais 07919 | | Meml 01615 | ] CHS_ anifestat. 0.2183 | |T” Rita -0,6450
[ Manifestagiies do SNC  -0.1083| [~ Rita -0,1549 I Pulmanany_Manif, 00426 | T Ingrid 0E17F
[T Marnifestacies pulmonares -0.1276| [ Ingrid -0,1530 H Rheumatoid_Hand 0.4408( |~ Ruth 04341
I M&o reumatcide 01827 | ™ Ruth 00751 ™ Psariatic_lesio. 01451 [T 5arah 04341
| | Lesﬁn.as paondticas 013000 | T~ Sarah 00001 I Tophi 04200| |~ Lawa 04341
| Tophi 1212\ | Lawra 00029 H Fodagra -0.4201 l—' Babara {05540
I” Podagra -01138) | [ Barbara 01387 mli 02354
[ Jane 0,3304 Fietan _0'4341
™ Eveln 0,0645 " 2 o
W Paciente 0,7454 GHen: :
" Fator Reumatdide + -0,1493 [ Rheum_fact_+ -0.0970
™ ANa 0147 ™ ANA 01295
I~ Fator Reunatdide - 01344 [~ Rheum_fact_- 01022
[T Hipenricemia 01781 [ Hyperuricemia -0.0240
(a) (b)

Figura 8.44: Diagnéstico em Reumatologia com 50 neurdnios: Exemplo. (a) Exemplo de consulta
com resposta indevida, devido a limites das categorias aplicadas. (b) Resposta esperada, de acordo
com exemplo implementado por De Azevedo.

No caso de redes muito grandes, as variacdes nos pesos podem provocar variagdes
maiores na sua resposta final. Desta forma, € necessario um ajuste mais fino que melhore a

resposta fornecida. Diante desta constatacdo, a pesquisa prosseguiu para a proxima etapa.

8.3 Etapa 3: Geracao da Populacao Inicial com Restricao

e Treinamento por Pares de Entrada/Saida

Esta nova abordagem ¢ uma forma hibrida das propostas anteriores. O conjunto de treina-
mento da Etapa 2 passa a ser utilizado na geracao da populacdo inicial. Quando o individuo
que representa a solucdo para um problema é muito grande, € interessante utilizar restricdes

na geracdo da populagdo inicial, limitando o espago de busca para o problema.
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Desta forma, o arquivo de treinamento volta a ser aquele utilizado na Etapa 1, composto
por pares de entrada/saida. A nova proposta foi aplicada a todos os exemplos, verificando
se bons desempenhos obtidos se mantém, e se € possivel melhorar desempenhos ndo tao
adequados.

A primeira aplicagdo testada foi o exemplo dos JS com 41 neurdnios. J4 neste problema
foi possivel reproduzir os resultados obtidos com a primeira simulacdo e até melhora-los, em
alguns casos, comparados aos resultados fornecidos pela rede original. A metodologia foi
aplicada tanto para encontrar os pesos situados abaixo da diagonal principal, como os pesos
entre grupos que tém relacdo.

Quando encontrando os pesos entre grupos que t€m relacdo, sdo obtidos as taxas de
acerto encontradas na Figura 8.45(b), que traz taxas de 90,30% (Matriz 1) e 91,02% (Matriz
2). Ja a Figura 8.46(a) traz as taxas de acerto quando encontrados os pesos abaixo da dia-
gonal principal. Neste caso, as taxas foram de 92,27% (Matriz 1) e 91,91% (Matriz 2). As

simulacdes foram feitas ao longo de 150 geracdes, utilizando 100 individuos.

Acertos e Erros por Tipo Taxas de Acerto

1100 1078 1081

1110 100% 91.49% 90,30 o,02%

i) a0%

0% +

Criginal I stz 1 I Marz 2
(a) (b)

Figura 8.45: JS com 41 neur6nios: Resultados obtidos quando sdo encontrados pesos entre grupos
que t€m rela¢do, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto inteiro com 1 gene
por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e especificas (b) Taxas de acerto.

Acertos e Erros por Tipo Taxas de Acerto
1100 1100 10

1110 100% 91 49% 92.27% 9 91%
55 138 451 444 %
1% 123 130
7 7 5
0 T T 0% T T
Original Mgz 1 M atriz 2 Criginal stz 1 Marz 2

(a) (b)
Figura 8.46: JS com 41 neurdnios: Resultados obtidos quando sdo encontrados os pesos abaixo da

diagonal principal, comparados com aqueles fornecidos pela IAC original. Alfabeto inteiro com 1
gene por peso. (a) Numero de acertos e erros para entradas gerais e especificas (b) Taxas de acerto.

Observa-se, por estas figuras, que este tipo de treinamento faz um ajuste na populacao
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gerada inicialmente. Os valores de fitness ja sdo razodveis na populacdo inicial, e ha uma
evolucdo em direcdo das redes que fornecem melhores resultados, guiados pelo conjunto de

treinamento indicado.

Taxas de acerto melhores sdo conseguidas quando se encontram todos os pesos abaixo da
diagonal principal, embora a diferenca entre os dois tipos de resultados ndo seja tdo grande.
Nos treinamentos realizados nas Etapas 1 e 2, sdo obtidas melhores taxas quando se encon-

tram os pesos entre grupos que tém relacdo.

O que pode ser observado € que, em se tratando de redes modelo *A’, permitir uma maior
flexibilidade nos pesos, desde que esta flexibilidade seja limitada pela geracdo com restricdes
da populagdo inicial, pode ser benéfica para a resposta final da rede. Esta flexibilidade para
os valores permitiu uma diferenca nas respostas, embora pequena, ou seja, permitiu que
se conseguissem redes com resultados até melhores do que aqueles fornecidos pela IAC

original.

Convém notar, também, que os resultados obtidos foram conseguidos utilizando-se muito
menos geragdes e nimero de individuos na populacao, tornando a evolu¢do do AG bem mais
rapida. Apos a verificacdo de que a qualidade das respostas obtidas para a rede dos JS €

adequada, passou-se a testar esta metodologia com 0s outros exemplos existentes.

Para o exemplo de Hepatite com 44 neurdnios, foi aplicado o0 mesmo conjunto de teste
composto de 50 casos clinicos, como apresentado nas etapas anteriores. Os resultados sdao
apresentados na Figura 8.47, onde foram alcancadas taxas de acerto de 92% (Matriz 1) e
94% (Matriz 2 e Matriz 3).

Taxas de Acerto

100% 2 ,00% 94,00% 94 00%

A%

0% T T
Mtz 1 hatiz 2 Matriz 3

Figura 8.47: Hepatite com 44 neur6nios: Taxas de acerto fornecidas.

As taxas de acerto para os diagndsticos aumentou, porém, se manteve a caracteristica
da rede, em considerar o conjunto total de ativagdes, e ndo informagdes isoladas. Passando
para o exemplo de diagndstico em reumatologia, os testes foram realizados tanto com a rede
de 29 neurdnios, como com a rede de 50 neur6nios, para as quais nenhuma metodologia

havia trazido resultados dentro do esperado. Aqui, novamente, foram aplicados 0os mesmos
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conjuntos utilizados nos testes anteriores nas redes geradas por treinamento e naquelas de-
senvolvidas por De Azevedo [22], um composto por entradas com um Unico neurdnio ativo,

e um composto por entradas com dois neurdnios ativos.

Os resultados referentes ao exemplo de 29 neurdnios sdo apresentados na Figura 8.48,
que contém resultados para trés redes geradas por treinamento. Na Figura 8.48(a), foi apli-
cado as trés redes um conjunto de teste com 29 entradas contendo apenas um neurdnio ativo,
e se observaram taxas de coincidéncia de 91,31% (Matriz 1), 90,96% (Matriz 2) e 91,67%
(Matriz 3). Na Figura 8.48(b), foi aplicado as mesmas trés redes um conjunto de teste com 29
entradas contendo dois neuronios ativos em cada uma, e se observaram taxas de coincidéncia
de 91,91% (Matriz 1), 91,43% (Matriz 2) e 91,79% (Matriz 3).

29 ertradas com 1 neurdnio ativo 29 ertradas com 2 newrdnios ativos

100% 91 31% 90,96% 9 ,67% 100% 91,81% a91,43% 9, 79%

S0% S0%

0% -+ T T g 0% + T T
Matriz 1 hatrz 2 Matriz 3 M atriz 1 Matriz 2 M atriz 3

(a) (b)

Figura 8.48: Diagnéstico em Reumatologia com 29 neurdnios. (a) Taxa de coincidéncia usando
conjunto de teste com 29 entradas com 1 neurdnio ativo cada. (b) Taxa de coincidéncia usando
conjunto de teste com 29 entradas com 2 neurdnios ativos cada.

Na Figura 8.49, s@o apresentadas trés matrizes geradas por treinamento para a rede de 50
neurdnios. Na Figura 8.49(a), sdo apresentadas as taxas de coincidéncia quando aplicado um
conjunto de teste com 50 entradas, onde cada uma continha apenas um neurdnio ativo. Os
resultados observados foram de 90,32% (Matriz 1), 90,27% (Matriz 2) € 92,30% (Matriz 3).
Na Figura 8.49(b), as taxas de coincidéncia aplicadas se referem ao caso em que € aplicado
um conjunto de teste com 50 entradas contendo 2 neurdnios ativos em cada uma. As taxas
obtidas foram de 90,82% (Matriz 1), 91,02% (Matriz 2) e 92,7% (Matriz 3).

Observamos que as taxas de coincidéncia cresceram de cerca de 83% para cerca de 90%,
alcancando taxas de coincidéncia de até 92,7% com esta metodologia, conforme observado
na Figura 8.49(b). Ressalta-se que, quando os resultados ndo coincidem, isto ndo significa
que a rede gerada por treinamento esteja errada. A rede implementada por De Azevedo para
este problema, assim como qualquer outra rede neural, ndo apresenta 100% de taxa de acerto,

J4 que este ndo é um comportamento esperado para este tipo de ferramenta.

Utilizando novamente os exemplos apresentados por De Azevedo em [22], considere-se

o caso onde € ativado o sintoma Podagra e sdo recuperadas as informacdes pertinentes, como
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50 entradas com 1 neurdnio ativa 50 ertradas com 2 newrdnios ativas

100% 90 32% 90,27 % 92,30% 100% a0,82% 91,02% 92,70%

0% 0%

0% + T T d 0% + T T
Matriz 1 Matriz 2 Matriz 3 I atriz 1 Matriz 2 Matriz 3

(a) (b)

Figura 8.49: Diagnéstico em Reumatologia com 50 neurdnios. (a) Taxa de coincidéncia usando
conjunto de teste com 50 entradas com 1 neurdnio ativo cada. (b) Taxa de coincidéncia usando
conjunto de teste com 50 entradas com 2 neurdnios ativos cada.

mostrado na Figura 8.50. Ao se ativar este neurdnio, a paciente chamada Barbara € recupe-
rada pela rede implementada por De Azevedo. Na verdade, esta paciente ndo apresenta este
sintoma. Entretanto, a rede encontrada por treinamento, nao ativa esta caracteristica. Ou seja,
este € um acerto na recuperacio da informacao dado pela rede encontrada por treinamento
e um erro fornecido pela rede de Azevedo. No caso da paciente chamada Ruth, esta tam-
bém ndo deveria estar ativa, considerando o sintoma Podagra. Pode-se observar que a rede
fornecida por treinamento, ativou com valor bem menor do que a implementacio fornecida

por De Azevedo.

Outro fator que se observou € que, mesmo utilizando 50 pares no conjunto de treina-
mento, que € um valor consideravel, sdo necessdrias apenas cerca de 100 a 200 individuos
sendo avaliados por cerca de 100 geracdes para ser possivel encontrar as respostas forneci-
das.

Uma outra op¢do considerada foi utilizar uma abordagem mista. Neste caso, se realizaria
a geracdo aleatoria da populacdo inicial, e o valor de fitness consideraria as duas possibi-
lidades de conjuntos de treinamento. Ou seja, com dois arquivos de teste, sendo que os
melhores fitness seriam atribuidos as redes que respondessem adequadamente para o arquivo
de faixas de pesos, e respondesse bem para um possivel conjunto de treinamento para en-
tradas e saidas. Este tipo de treinamento, porém, se mostrou muito lento, ficando invidvel

para redes maiores.

Também foi cogitada a possibilidade de utilizar um outro tipo de conjunto de treinamento
que utiliza pares de entrada e saida, mas ao invés de utilizar apenas os valores 0 e 1 na saida,
utiliza-se faixas de ativac@o para os neurdnios. Esta abordagem leva em consideracio o fato
de que, a menos que um neurdnio receba ativacdo externa, ele dificilmente vai estar ativo
com valor maior que 0,5. Entretanto, esta implementacdo também ndo trouxe melhoras para

a qualidade das respostas fornecidas.
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Figura 8.50: Diagnéstico em Reumatologia com 50 neurdnios: Exemplo. (a) Resposta de uma con-
sulta para uma rede gerada por treinamento. (b) Resposta dada pela implementacdo de De Azevedo.



Capitulo 9
Consideracoes Finais

Baseado no fato dos AGs ja serem utilizados no treinamento de diversos tipos de redes,
tais como apresentado em [28], [29] e [31], estes foram utilizados para o treinamento de

redes modelo ’A’.

De acordo com o desenvolvimento deste trabalho, a hipétese 'E possivel o desenvolvi-
mento de uma metodologia para realizar o ajuste de pesos de uma rede modelo ’A’, uti-

lizando Algoritmos Genéticos’ se mostrou verdadeira.

A metodologia apresentada oferece uma alternativa vidvel para o ajuste de pesos de uma
rede modelo ’A’, em contrapartida aos métodos de tentativa e erro, utilizados em trabalhos
como [34]. A utilizacdo de AGs implica em algumas dificuldades, como a montagem do
arquivo de treinamento adequado, j4 que em algumas situacdes fica dificil estabelecer qual a
relacdo existente entre dois neuronios. Além disso, se torna necessario estabelecer faixas de
pertinéncia para os pesos (ou categorias). O resultado final, porém, pode fornecer resultados
satisfatorios e uma maior confianca nas respostas fornecidas pela rede. Com esta formulagao,
a partir de uma medida aproximada que os valores dos pesos devem assumir, um conjunto
de treinamento guia a populacdo em direcdo da resposta mais adequada. Portanto, apesar
das dificuldades apresentadas, a metodologia é capaz de fornecer resultados mais confidveis,

apods o treinamento.

Além disto, todas as caracteristicas pertinentes as redes IAC sdo preservadas, como
aquela que implica em bidirecionalidade. Em [47], esta caracteristica ndo € mantida. A

estabilidade das redes geradas também pode ser demonstrada.

Para realizar a validacdo da metodologia apresentada foram utilizados exemplos.
Procurou-se escolher problemas que fossem representativos, para que seja possivel

generalizar a metodologia para outros semelhantes.
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O exemplo dos JS, no caso, foi escolhido porque funciona como padrio ouro, ja que é
um problema onde o conhecimento estd muito bem estabelecido. O exemplo de Hepatite foi
escolhido por apresentar uma modelagem intermedidria entre o JS, que tem todos os grupos
mutuamente exclusivos e as relacdes totais, e o exemplo de diagndstico em reumatologia,
que tem grupos com mais neurdnios, onde os neurdnios nao sio mutuamente exclusivos.
Além disso, foi possivel contar com um especialista de dominio na modelagem do pro-
blema. E o exemplo de diagndstico em reumatologia, além das caracteristicas de interesse,
foi implementado em [22] por métodos de elicitacdo de conhecimento, sendo assim possivel
comparar os dois métodos.

No caso do exemplo dos Jets & Sharks, foi possivel encontrar uma rede tdo ou um pouco
mais eficiente que a fornecida pela implementagdo utilizando a rede IAC original, utilizando
apenas os pesos 1, 0 e -1, além do grupo escondido. Nas 3 etapas desenvolvidas, bons
resultados foram alcancgados.

Sabe-se que a generalizacdo é um dos problemas desta rede, que funciona muito bem
para recuperar informacdo especifica a respeito de um padrao fornecido na entrada. Como
exemplo, a rede responde adequadamente as informagdes sobre os membros da gangue, mas

nao responde tao bem quando € perguntado quem sao os Jets.

O exemplo de diagndstico diferencial de Hepatite seria impossivel de resolver utilizando
a rede IAC original, pois apresenta caracteristicas com valores ndo mutuamente exclusivos,
além de ter relagOes entre neurdnios assumindo diferentes graus. A rede modelo A’ permite
a sua implementacgdo, mas traz a dificuldade no ajuste de pesos. Este pode ser feito, de forma

automatica, pela metodologia apresentada.

Os erros gerados para o problema de Hepatite, quando a rede deixava um diagndstico
ativo, mesmo sendo informado que o exame para ele era negativo, s@o atribuidos a uma
caracteristica propria das redes modelo *A’. Ou seja, mesmo na rede original IAC, € consi-
derado o conjunto de excitacdes externas positivas e negativas. Assim, ndo se pode es-
perar que neurdnios conectados a uma quantidade maior de outros com excitagdo positiva,

se tornem inativos.

Em relagdo ao exemplo que trata do diagndstico em reumatologia, que também nao
poderia ser implementado pela rede original, observou-se que a metodologia foi capaz de
gerar matrizes que fornecem resultados semelhantes aqueles trazidos por [22], que foram
elaborados com base no conhecimento do especialista. Embora as redes comparadas tenham
fornecido respostas diferentes para as mesmas situagdes, niao se pode afirmar qual € melhor.
O que ocorre, quando usando a metodologia, sdo respostas mais coerentes em relacdo ao
conjunto de treinamento, que reflete nas taxas de acerto fornecidas. Ou seja, garante uma

resposta mais segura com relagdo ao que foi ensinado a rede, o que torna a rede mais robusta
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e passivel de ser aplicada em uma quantidade maior de aplicacdes.

Com relacdo aos exemplos escolhidos, pode-se sugerir que a metodologia pode ser apli-
cada a problemas semelhantes. Os exemplos envolvem vdrios grupos, que tem valores nao
mutuamente exclusivos, e com neurdnios se relacionando com diferentes graus. Além disso,
€ possivel encontrar tanto os pesos abaixo da diagonal principal, como os pesos entre grupos
que tém relagcdo. Portanto, pode-se considerar esta metodologia como genérica o suficiente
para ser aplicada a diferentes problemas, que possam ser representados através de redes IAC
modelo *A’, as quais, por sua vez, resolvem as restricdes apresentadas pelo modelo original
de Rumelhart, que limitam, grandemente, sua aplicabilidade prética.

O uso destes exemplos levou a algumas consideragdes a respeito de alguns dos para-

metros utilizados, que foram testados de forma empirica:

e As taxas de cruzamento e mutacdo foram mantidas constantes. Observou-se que pe-
quenas variacdes nestes parametros nao provocavam grandes alteracdes nos resultados,
nao sendo necessario um ajuste tao fino. Porém, variacdes maiores nestas taxas faziam

com que o AG tivesse um desempenho ruim.

e O nimero de individuos e o nimero de geracdes eram sempre definidos dependentes
do exemplo que se estava utilizando, sempre considerando que quanto maior o tamanho

do individuo, maior o nimero de individuos e geracdes necessdario.

e As varidveis vy € viin foram definidas com base no comportamento de redes IAC em

geral, e assumiram os valores de 0,5 e 0,1, respectivamente.

e O nimero de pares de treinamento € igual ao ndmero de neur6nios que a rede contém,

sendo que cada entrada deve ser composta por um neurdnio ativo.

O tempo de processamento necessdrio foi considerado bastante razodvel. Para exem-
plificar, no caso do treinamento do exemplo de Diagndstico em Reumatologia, com 50
neurdnios, o tempo de processamento ficava em torno de 2 horas e trinta a duas horas e

quarenta e cinco minutos, quando utilizando a metodologia descrita na Etapa 3.

O fato de melhores resultados terem sido conseguidos quando utilizados conjuntos de
entrada e saida para treinamento em conjunto com as restricdes nos conjuntos de pesos esta

relacionado ao fato das redes IAC, e modelos nela baseados, terem representagdo localizada.

Sabe-se que a rede modelo *A’, assim como a rede IAC original, tem seu conhecimento
localizado, e ndo distribuido, como a maioria das redes neurais. Isto indica, que a cada

neurdnio ou sinapse € atribuido um conhecimento determinado. Quando o conhecimento
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€ distribuido, este € compartilhado por vérios neurdnios ou sinapses. Talvez, por ser mais
econdmica do ponto de vista de neurdnios necessdrios, a representacdo distribuida seja mais
utilizada [34].

Utilizar as categorias leva esta caracteristica em consideracdo. Utilizando a abordagem
anterior, varias matrizes diferentes podem representar a solu¢do para o problema, inclu-
sive matrizes que ndo respeitam as relacdes existentes entre dois neurdnios especificos. Isto
porque, na outra abordagem, se leva em consideragdo somente a saida final fornecida pela

matriz de conectividade sendo analisada.

Os intervalos das categorias podem variar, sendo possivel definir uma quantidade maior
ou menor destes, em funcdo do problema que se quer resolver. Além disso, a restricdo na
geracgao inicial dos pesos traz uma maior liberdade com relacao ao nimero de intervalos, que

pode ser menor.

Com relag@o a complexidade envolvida nos dois tipos de conjunto de treinamento, esta
seria a mesma, ja que o conhecimento do especialista a respeito do problema seria util tanto
para montar um conjunto de entradas e saidas, como para montar uma matriz de conectivi-

dade aproximada.

Um outro objetivo tracado foi a elaboragdo do sistema de treinamento. Este sistema pode
facilitar a execucdo de diferentes treinamentos, variando apenas os parametros envolvidos,
e a elaboracdo do conjunto de teste, permitindo que testes variados sejam executados mais

rapidamente.

Por meio do sistema € possivel inserir mais neurdnios na rede, bastando refazer o treina-
mento, incluindo a informacao pertinente aquele neurdnio, tanto no conjunto de treinamento
utilizado quanto no conjunto utilizado para restringir a geracdo da populagdo inicial. A
criacdo de um sistema que facilite estas atividades também pode ser levantado como um

ponto positivo na elaboracao deste trabalho.

Apesar de ndo ter sido utilizadas redes com grupo escondido, € perfeitamente possivel
a aplicacdo da metodologia para este caso, bastando considerar que nao existe relacao entre
grupos visiveis, mas sim destes com o grupo escondido. Isto quer dizer que basta utilizar a

op¢do da metodologia que permite encontrar os pesos entre grupos que tém relacao.

Assim, pode-se dizer que os objetivos tracados para o trabalho foram atingidos, per-
mitindo automatizar o treinamento de uma rede modelo ’A’. Espera-se que esta metodologia
contribua para uma maior utilizacdo deste tipo de redes, ja que permite, agora, uma aplicagao
a uma quantidade maior de problemas, mantendo todas as caracteristicas de interesse da rede
IAC original.
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9.1 Trabalhos Futuros

Existem algumas propostas que podem ser elaboradas para melhorar o desempenho das

redes modelo A’ e da metodologia proposta:

e Elaborar um modelo hibrido que use redes IAC e Sistemas Especialistas. Este tipo de
sistema permitiria que fosse possivel resolver algumas restri¢des impostas pelo modelo
A’, assim como pelo modelo original. Um modelo como esse, resolveria questdes
como aquelas apontadas para o problema de Hepatite, onde a ativacdo do neurdnio

relacionado ao exame negativo ndo torna o diagndstico correspondente negativo.

e A utilizac@o do alfabeto decimal se mostrou vidvel, fornecendo os mesmos resultados
da representacdo inteira. E necessdrio, porém, a realizacdo de mais testes, com a
implementagdo de operadores apropriados para que seja possivel utilizar este tipo de

representacao.
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