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Resumo O ser humano quando submetido a situa¢des em regime de
confinamento por longos periodos pode ser influenciado
pelo ambiente restrito e sofrer alteracdes
comportamentais e fisiolégicas. Essa é uma preocupacdo
existente em missdes em gue grupos reduzidos s&o
requisitados para realizar tarefas em ambientes como
submarinos, missées espaciails e plataformas petroliferas,
por exemplo. O acompanhamento psicoldégico é médico é
essencial para evitar o agravamento de possiveis
problemas. Entretanto, esse acompanhamento é, na maioria
das vezes, realizado apds a volta das equipes por n&do
haver meios para avaliacdo direto no sentido médico-
paciente. Uma estratégia para iniciar antecipadamente o
diagnéstico, seria o monitoramento das equipes por
psicdlogos através da observacido remota ou auxiliado por
sistemas de monitoramento auténomo que permitam pré-
diagndésticos parcials a partir de caracteristicas que
possam ser captadas ou medidas remotamente como,
expressdes faciais, frequéncia e tom da voz, e postura,
etc. Dentro deste contexto, este trabalho utiliza as
redes neurais artificiais como ferramentas para aprender
a reconhecer padrdes de comportamento pela analise de
testes psicoldgicos utilizando mecanismos como o
questiondrio VARK, que verifica a forma como o observado
trata a informagdo (V - visual; A - Auditiva; R -
leitura/escrita; K - cinestésica); o teste MCPL - Mooney
Problem Check List (lista de problemas de Mooney) que
ajuda o individuo a expressar seus problemas pessoais; e
a analise de estado emocional do individuo pela andlise
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RESUMO

O ser humano quando submetido a situa¢des em regime de confinamento por
longos periodos pode ser influenciado pelo ambiente restrito e sofrer alteragdes
comportamentais e fisioldgicas. Essa ¢ uma preocupacgio existente em missdes em
que grupos reduzidos sdo requisitados para realizar tarefas em ambientes como
submarinos, missdes espaciais e plataformas petroliferas, por exemplo. O
acompanhamento psicolégico ¢ médico é essencial para evitar o agravamento de
possiveis problemas. Entretanto, esse acompanhamento €, na maioria das vezes,
realizado ap6s a volta das equipes por nfo haver meios para avaliagdo direto no
sentido médico-paciente. Uma estratégia para iniciar antecipadamente o diagnéstico,
seria 0 monitoramento das equipes por psicélogos através da observacdo remota ou
auxiliado por sistemas de monitoramento auténomo que permitam pré-diagndsticos
parciais a partir de caracteristicas que possam ser captadas ou medidas remotamente
como, expressdes faciais, freqiiéncia e tom da voz, e postura, etc. Dentro deste
contexto, este trabalho utiliza as redes neurais artificiais como ferramentas para
aprender a reconhecer padrdes de comportamento pela analise de testes psicolégicos
utilizando mecanismos como o questiondrio VARK, que verifica a forma como o
observado trata a informagfo (V - visual; A - Auditiva; R — leitura/escrita; K —
cinestésica); o teste MCPL - Mooney Problem Check List (lista de problemas de
Mooney) que ajuda o individuo a expressar seus problemas pessoais; € a analise de
estado emocional do individuo pela analise das caracteristicas da voz. Foram
utilizados diferentes modelos de redes neurais como tarefas de aprendizagem das
técnicas, e alguns resultados promissores foram conseguidos utilizando redes com
aprendizagem supervisionada.
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1 - INTRODUCAO

1.1 - Apresentagiio do tema

Nos dias atuais, a tecnologia da informagio esta cada vez mais presente em
nossas vidas. Esse conceito estd cada vez mais propiciando uma solugdo para uma
qualidade de vida melhor das pessoas. Uma questo ainda preocupante hoje em dia sdo
as conseqiiéncias trazidas pelo isolamento social onde ndio haja possibilidades de se
fazer uma avaliagfo a distdncia na mudanga desse comportamento.

As conseqiiéncias do isolamento do ser humano nas suas mais diversas areas de
atuagdo vém trazendo problemas psicologicos dos mais variados niveis de
complexidade. Como exemplos de isolamento social podemos citar o confinamento das
pessoas em submarinos, plataformas de petrdleo, presidios, na Base de Pesquisa da
Antartida, viagens espaciais e até para um futuro problema que podera ocorrer na
viagem da NASA programada para 2020 para Marte no qual os tripulantes estarfio
totalmente isolarios por um periodo de aproximadamente 2 anos.

Para problema em questdo foi abordada uma solugo para a construgdo de uma
sistemética computacional de confiabilidade que possibilita fazer a avaliagfo a distancia
de qualquer mudanga do estado emocional de uma pessoa. Esse estudo tem como base a
avalia¢io do comportamento humano em isolamento social nas mais diversas situagdes,
sendo executadas por sistemas inteligentes autdnomos.

Para a realizagdo de tal diagnostico, trés areas de atuagdo se reuniram para
concretizagdo dessa linha de pesquisa, a Informatica, a Psiquiatria e a Psicologia. A
principio, tem-se como idéia utilizar diversos mecanismos como medi¢do na avaliagdo
do comportamento humano, tantos computacionais como psicoldgicos. Tais
funcionalidades tém o objetivo de proporcionar a elaboragdo de um protdtipo
computacional cuja finalidade € a sistematica de avaliagdo da mudan¢a do
comportamento humano.

Para os mecanismos computacionais tem-se como interesse tanto um estudo
como a aplicagéo relacionada a area de inteligéncia artificial. Acredita-se no fato de que,
caso for verificado a existéncia de padrdes na identificagio da mudan¢a do
comportamento humano, este conceito computacional podera formular um banco de
dados relacionados a esses padrdes e especificar qualquer mudanga relacionado a esse
comportamento.Para isso estd sendo feita uma abordagem as Redes Neurais Artificiais
(RNAs), pois acredita-se na sua capacidade de aprendizagem e propagagdo na
identificagdo desses padrdes. No estudo dessa abordagem foram utilizados
procedimentos conceituais bibliograficos no intuito de propiciar o seu entendimento e
aplicagfo dessa metodologia nas mais diversas finalidades.

Para os procedimentos psicolégicos, serd dada importancia a identificagdo de
padrées para abordagens como a expressdo facial, pulsagdo, temperatura, voz,
transpiragdo entre possiveis outros.
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Foi utilizado também como base para esses estudos dois testes psicologicos o
qual auxiliam na identificagdo de caracteristicas do ser humano.

No primeiro teste psicoldgico o questionario LPM (Lista de Problemas Pessoais)
tem como base ajudar as pessoas a expressar seus problemas pessoais. Esses problemas
séo relacionados com satde, trabalho, familia, religio, temperamento, financeiro, etc.

Ja no scgundo teste psicologico foi utilizado o questionario VARK. Esse
questionario tera por finalidade investigar as preferéncias por modos pelos quais as
pessoas trabalham com informag&o. Sera adquirida com a aplicaggio do teste VARK um
estilo de aprendizagem preferido e que, uma parte desse estilo sera a preferéncia pelo
recebimento e pela transmissdo de idéias e de informagdes.

Pouco se sabe sobre o sucesso na aplicagdo dessa metodologia abordada até o
momento em sistemas computacionais. No ramo da psicologia e psiquiatria ha vérios
métodos sistematicos na avaliagdo do estado emocional de uma pessoa que sdo
utilizados produzindo resultados de grande confianga. A questio da confiabilidade de
um diagnostico pode ser representada na base da “tentativa e erro”, onde a teoria e a
pratica caminham lado a lado para o assunto em questio.

Pode se perceber entdo que dentre os diversos ramos de pesquisa como Ciéncia
da Computagio, Linglistica, Matematica, Neurofisiologia, Psicologia, Psiquiatria entre
outras que buscam em conjunto a representagdo do conhecimento inspirados na
organizagdo fisica do cérebro humano, suas potencialidades e limitagdes, é encontrado o
Conexionismo.

1.2 - Sistemas Conexionistas

O Conexionismo revela uma forma particular de processamento da inforinagio,
sendo ja ha algum tempo, uma érea de pesquisa que envolve indistintamente varias
disciplinas do conhecimento. Os sistemas conexionistas sdo modelos computacionais
inspirados na estrutura e funcionamento do cérebro humano e caracterizam-se pela
reunido de uma grande quantidade de células (elementos ou unidades) de processamento
interligadas por um grande niimero de conexdes (links), que processam a informagdo de
forma paralela.

Este tipo de processamento da informagdo é também chamado de processamento
paralelo distribuido (PPD), ou sistemas neuronais, ou ainda, redes neurais, em alusio a
tentativa de imiiagdo das células cerebrais, suas caracteristicas bésicas e organizagdo.
Contudo, conforme citam diversos autores a denominagdo mais adequada seria redes
neurais artificiais (RNA), pois, o conhecimento do funcionamento do cérebro, bem
como dos neurdnios ainda € bastante incompleto, portanto, tais modelos computacionais
nada mais sdo que grosseiras imitagGes parciais das redes de neurdnios do cérebro.



1.3 - Objetivos

1.3.1 - Objetivos Gerais

O principal objetivo desse trabalho é a realizagio de um estudo sobre redes
neurais artificiais bem como sua implementag3o na solugdo de problemas especificos.

1.3.2 - Objetivos Especificos

Adquirir conhecimentos sobre redes neurais artificiais(neural networks).
Implementar modelos de redes neurais em linguagem C.
Desenvolver um ambiente para aprendizagem on-line de padrdes de uso de
sistemas interativos como um teclado, por exemplo.

¢ Aplicagdo de redes neurais artificiais no reconhecimento de voz.

1.4 - Organizagio do trabalho

Este trabalho estd disposto em 6 capitulos. O capitulo 1 trata dos aspectos
introdutérios do trabalho, como a apresentagdo do tema e uma breve introdugio aos
sistemas conexionistas. O capitulo 2 faz uma abordagem geral referente ao sistema
nervoso, demonstrando a estrutura do neurdnio e sua comunicagio.

Ja no capitulo 3 ¢ feita uma introdug@io sobre redes neurais artificiais, como o
seu surgimento, arquitetura e disposi¢do dos elementos formadores destas redes (os
neurdnios artificiais), os conceitos referentes aos métodos e paradigmas de treinamento
e algumas implementag¢des praticas.

No capitulo 4 ¢ feita a analise dos testes psicologicos VARK e MPCL para sua
aplicagdo em Redes Neurais Artificiais. Foram testados quatro tipos de redes para a
andlise dos testes: Perceptron de camada simples (SLP), Perceptron de Multiplas
Camadas (backpropagation - MLP), rede Kohonen (SOM) e Adaline.

No capitulo 5 € realizado um estudo sobre o comportamento da rede Perceptron
de Multiplas Camadas no reconhecimento de vozes calmas e nervosas. Finalmente no
capitulo 6 sdo feitas as consideragdes finais e conclusdes do trabalho.



2 - O SISTEMA NERVOSO HUMANO

2.1 - Introdugio

O cérebro humano ¢ considerado o mais fascinante processador baseado em
carbono existente, sendo composto por aproximadamente 10 bilhdes neurdnios. Todas
as fungbes e movimentos do organismo estdo relacionados ao funcionamento destas
pequenas células. Os neurdnios estdo conectados uns aos outros através de sinapses, e
Juntos formam uma grande rede, chamada rede neural. Esta grande rede proporciona
uma fabulosa capacidade de processamento e armazenamento de informagio.

Um dos principais objetivos da neurociéncia é a compreensio de como sio
realizadas as atividades do encéfalo, explicando como atuam as milhdes de células
nervosas no encéfalo que produzem uma acentuada individualidade da agio humana,
isto é, como € conduzido o relacionamento das moléculas responsaveis pelas atividades
das células nervosas resultando nos complexos processos mentais.

Todo ses vivo dotado de um sistema nervoso é capaz de modificar o seu
comportamento em fungdo de experiéncias passadas. Essa modificagdo comportamental
¢ chamada de aprendizado, e ocorre no sistema nervoso através da propriedade chamada
plasticidade neuronal.

2.2 - Niveis de Organizag¢io Estrutural de um Cérebro

O sistema nervoso humano pode ser visto num sistema de trés estagios, como
descrito na figura 2.1. O sistema central do cérebro representado por “Rede neural
(neural net)”, que recebe informagio continuamente, percebe isto, e faz a decisfo
apropriada. As setas que apontam da esquerda para a direita indica a transmissio de
sinais de informagéo pelo sistema. Na outra mo, as setas que apontam da direita para a
esquerda significa a presenga de avaliagdio no sistema. Os receptores na figura 2.1
convertem estimulos do corpo humano ou do ambiente externo em impulsos elétricos
que carrega a informagéo para a rede neural (cérebro). Os Atuadores, na outra méo,
convertem impulsos elétricos gerados pela rede neural em respostas discerniveis como
saidas do sistema.

—» Transmissdo de informacio ——»

Estimulos eceptores — » Rede Neural —®  Atuadores Resposta
(Stimulus) (Receptors) 4— (Neuralnet) <4— (Effectors) (Response)
<4——  Avaliacfio do sistema +—

Figura 2.1 — Representagéo do diagrama de bloco do sistema nervoso
No cérebro hd uma pequena e uma grande escala de organizagBes anatomicas, e
fungdes diferentes que levam a niveis altos e baixos. A figura 2.2 mostra a hierarquia dos
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niveis de organizagéo que emergiu do trabalho extensivo feito da analise de regides locais
do cérebro.

Noés temos o mais fundamental nivel que sdo as moléculas e ions que em agdo,
propiciam funcionalidade as sinapses. O microcircuito neural refere-se a uma assembléia
de sinapses organizada em padrdes de conectividade para produzir uma operagdo funcional
de interesse. Os microcircuitos neurais sido agrupados formando subunidades de dendritos
com a arvore de dendritos de neurdnios individuais. Todo o newrdnio, com um
micrémetro de tamanho, contém vérias subunidades de dendritos.

No proximo nivel de complexibilidade, nés temos os circuitos locais(com um
milimetro de tamanho) formado de neurdnio com propriedades similares ou diferentes;
esses conjuntos neurais executam operagdes caracteristicas de uma regifio localizada no
cérebro. Isto € seguido pelo circuito inter-regional formado de caminhos, colunas, e
mapas topograficos, que envolvem multiplas regides localizadas em diferentes partes do
cérebro.

Finalmente, os mapas topogréficos, e outros circuitos inter-regionais medem tipos
especificos de comportamentos dentro do sistema nervoso central. E importante
reconhecer que os niveis de estrutura de organizagdo descrito nisto sdo a unica
caracteristica de um cérebro. Eles ndo serdo achados em nenhuma parte em um computador
digital, e ndo estdo em nenhuma parte perto de percebe-los com redes neurais artificiais.

Figura 2.2 — Niveis de organizagio estrutural de um cérebro



2.3 - Plasticidade Neuronal

Pesquisas em Neurobiologia tém comprovado que a plasticidade do sistema nervoso
¢ uma caracteristica Unica em relagfo a todos os outros sistemas organicos.

Por modelagem de aprendizado ou plasticidade entende-se as especificagdes do
conjunto de leis que determinam como os pesos das conexdes' serfio inicializados e
alterados durante o funcionamento da rede. Conforme deGroot, "a plasticidade neural é a
propriedade do sistema nervoso que permite o desenvolvimento de alteragdes estruturais
em resposta a experiéncia, e como adaptagio a condi¢Bes mutantes e a estimulos repetidos”.

As regras de aprendizagem quanto ao tipo de treinamento podem ser divididas em
dois grandes grupos: treinamento com supervisio ou sem supervisdo.0 treinamento
supervisionado consiste em apresentar a rede um padréo a ser reconhecido, juntamente com
a resposta que a rede deve fornecer ao reconhecer novamente este mesmo padrio.O
treinamento sem supervisdo consiste em apresentar apenas os padrdes para a rede e esta se
encarrega de agrupar aqueles que possuem propriedades similares (clusterization).

Outro aspecto a ser avaliado no aprendizado € a capacidade de treino adaptativo. Ou
seja, se € possivel modificar os pesos das conexdes durante o funcionamento da rede. No
grupo de algoritmos adaptativos encontramos aqueles modelos cujos pesos das conexdes
podem ser modificados durante o seu funcionamento e no outro grupo temos os modelos
como o de Hopfield e Hamming, que necessitam de uma etapa de treinamento separada em
que os pesos sdo inicializados. Ap6s esta inicializagdo e durante o uso, os pesos
permanecem inalterados neste tipo de modelo.

E cientificamente provado que a "aprendizagem pode levar a alteragdes estruturais
no cérebro”. A cada nova experiéncia adquirida pelo individuo, as redes de neurbnios sdo
rearranjadas, outras tantas sinapses so refor¢adas e miltiplas possibilidades de respostas
ao ambiente tornam-se possiveis. Portanto, o mapa cortical de um adulto est4 sujeito a
constantes modificacdes com base no uso ou atividade de seus caminhos sensoriais
periféricos.

'Os pesos das conexdes devem ser inicializados ou modificados de forma que a rede
responda adequadamente aos estimulos do ambiente externo.

2.4 - O Neuroénio Biolégico

Todos os estimulos do nosso ambiente causando sensagdes como dor e calor, todos
0s sentimentos, pensamentos, programagdo de respostas emocionais e motoras, bases
neurais da aprendizagem e memdria, agdo de drogas psicoativas, causas de distirbios
mentais, e qualquer outra agio ou sensagdo do ser humano, niio podem ser entendidas sem
o conhecimento do processo de comunicagio entre os neurdnios.

A célula nervosa, ou, simplesmente, neurdnio, € o principal componente do sistema
nervoso, estima-se que no cérebro humano existam aproximadamente 15 bilhdes destas
células, que sdo unidades de processamento de informagdes responsaveis por todas as
fungbes de uma rede neural. Neurdnios sdo células especializadas. Eles sdo feitos para
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receber certas conexdes especificas, executar fungdes apropriadas e passar suas decisdes a
um evento particular a outros neurdnios que estdo relacionados com aqueles eventos.

Na figura 2.3 é mostrada a estrutura do neurdénio. Neurdnios recebem sinais
nervosos de axdnios de outros neurdnios. A maioria dos sinais é liberada aos dendritos (1).
Os sinais gerados por um neurdnio sio enviados através do corpo celular (2), que contém o
nicleo (2a), o "armazém" de informagdes genéticas. AxOnios (3) sdo as principais unidades
condutoras do neurdnio. O cone axonal (2b) ¢ a regido na qual os sinais das células sdo
iniciados. Células de Schwann (6), as quais ndo sdo partes da célula nervosa, mas um dos
tipos das células gliais, exercem a importante fung¢&o de isolar neurdnios por envolver seus
processos membranosos ao redor do ax6nio formando a bainha de mielina (7), uma
substincia gordurosa que ajuda os axdnios a transmitirem mensagens mais rapidamente do
que as ndo mielinizadas. A mielina é quebrada em varios pontos pelos nodos of Ranvier
(4), de forma que em uma secgdo transversal o neurbnio se parece como um cordio de
salsichas. Ramos do axdnio de um neurdnio (0 neurdnio pré-sinaptico) transmitem sinais a
outro neurdnio (0 neurdnio pds-sinaptico) em um local chamado sinapse (5). Os ramos de
um Gnico axdénio podem formar sinapses com até 1000 outros neurdnios.

1 — Dendritos

2 — Corpo Celular
2a— Nucleo

2b — Cone Axonal
3 — Ax6nio

4 — Nodos of
Ranvier

S — Sinapses

6 — Células de
Schwann

7 — Bainha de
Mielina

Figura 2.3 — A Estrutura do Neurdnio

Nos neurdnios a comunicagio é realizada através de impulsos, quando um impulso
é recebido, 0 neurdnio o processa, e ultrapassado um limite de agdo, dispara um segundo
impulso, que produz uma substincia neurotransmissora, o qual flui do corpo celular para o
axbnio (que por sua vez pode ou nfo estar conectado a um dendrito de outra célula). Eles
tém um papel essencial na determinagio do funcionamento, comportamento e do raciocinio
do ser humano.

Ao contrario das redes neurais artificiais, redes neurais naturais nio transmitem
sinais negativos, sua ativagio ¢ medida pela freqiiéncia com que emite pulsos, frequéncia
esta de pulsos continuos e positivos. As redes naturais ndo sdo uniformes como as redes
artificiais, e apresentam uniformidade apenas em alguns pontos do organismo.



3 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1 - Introducgio

Ja ¢ um senho antigo do homem criar maquinas capazes de gerar pensamento
inteligente. Este sonho, barrado pelo desempenho insatisfatério das técnicas de computacgdo
convencionais, levou cientistas e pesquisadores a buscar formas alternativas de
computagdo. Entre estas formas estdo as Redes Neurais Artificiais.

Ao contrario dos sistemas heuristicos, assim chamados porque procuram obter
sistemas inteligentes baseados em logica e em processamento simbolico (por exemplo, os
sistemas especialistas); as redes neurais artificiais se inspiram em um modelo bioldgico
para a inteligéncia, isto €, na maneira como o cérebro € organizado em sua arquitetura
elementar, e em como a mesma € capaz de executar tarefas computacionais.

A tecnologia das Redes Neurais Artificiais (RNAs) visa solucionar problemas de
reconhecimento de padrdes que geralmente sdo baseados em um conjunto de informagdes
previamente conhecidos. Geralmente os conjuntos de dados sdo divididos em conjunto de
treinamento e conjunto de teste. Atualmente pesquisadores em RNAs estdo buscando uma
compreensdo das capacidades da natureza humana, as quais possibilitam que as pessoas
construam solugdes para problemas que ndo sejam resolvidos através de métodos
tradicionais.

As redes neurais artificiais representam um novo paradigma metodolégico no
campo da Inteligéncia Artificial, onde acredita-se que construindo um sistema que simule a
estrutura cerebral humana, este apresentara inteligéncia e sera capaz de aprender, assimilar,
errar €, com esta experiéncia, adquirir novos conhecimentos. Desta forma, as Redes Neurais
tendem a representar uma estrutura interconectada similar a estrutura do cérebro humano e
com isto resolver situagdes ndo facilmente resolvidas na computagdo convencional, onde a
informética € transferida linear e sincronizadamente.

Segundo o pesquisador Teuvo Kohonen da Universidade de Helsinki, uma rede
neural artificial possui a seguinte defini¢do: “uma rede massivamente paralela de elementos
interconectados e suas organizagSes hierarquicas que estio preparadas para iterar com
objetos do mundo real de um mesmo modo que um sistema nervoso bioldgico faz”.

Da mesma maneira que no cérebro, as redes neurais artificiais sio organizadas na
forma de um numero de elementos individuais simples (os neurdnios), que se
interconectam uns aos outros, formando redes capazes de armazenar e transmitir
informagdo provinda do exterior. Outra capacidade importante das redes neurais artificiais é
a auto-organizagdo, ou plasticidade, ou seja, através de um processo de aprendizado, é
possivel alterar-se os padrdes de interconexdo entre seus elementos. Por este motivo, as
redes neurais artificiais sio um tipo de sistema conexionista, no qual as propriedades
computacionais sdo resultado dos padrdes de interconexdo da rede, como acontece também
no sistema nervoso bioldgico.



Principais caracteristicas das Redes Neurais Artificiais:

Capacidade de “aprender” através de exemplos e de generalizar este aprendizado de
forma a reconhecer elementos similares, que néo foram apresentados no conjunto de
exemplos (treinamento);

Ndo linearidade: O neurénio é basicamente um dispositivo nfo linear.
Conseqiientemente, a rede neural compde-se de uma interconexdo de neurdnios, que
ndo sdo lineares. NZo linearidade ¢ uma propriedade altamente importante,
particularmente se 0 mecanismo fisico subjacente responsavel pela gera¢do de um
sinal de entrada (sinal de contribuigfo) for inerentemente ndo linear;

Mapeamenty de entradas-saidas: O paradigma popular de aprendizado chamado
aprendizagem supervisionada envolve a modificagdo dos pesos das sinapses da rede
neural aplicando um conjunto de treinamento chamado “exemplos de treinamento”
ou “exemplos de tarefa”. Cada exemplo consiste de um tnico sinal de entrada e a
resposta desejada correspondente. O treinamento da rede é repetido para muitos
exemplos e a rede alcanga o estado fixo, onde n3o hi nenhuma mudanga
significativa nos pesos das sinapses; o treinamento de exemplo previamente
aplicados pode ser repetidos durante a segdo de treinamento, mas em diferente
ordem. Assim a rede aprende com os exemplos construindo uma entrada e saida
mapeada para o problema a méo;

Adaptativo: Redes Neurais tem uma capacidade embutida de adaptar os pesos de
suas sinapses para mudar o ambiente fechado. Em particular, a rede neural treinada
para operar num ambiente especifico pode ser novamente treinada facilmente para
lidar com umas mudangas secundarias dentro de condi¢bes ambientais de operagéo.
Além disso, quando se esta operando em um ambiente nio estaciondrio, a rede
neural pode ser designada para mudar seus pesos sinapticos em tempo real. A
arquitetura natural de uma rede neural para uma classificagdo padrio,
processamento de sinal, € aplicagdes de controle, junto com a capacidade adaptativa
da rede neural, forma uma ferramenta ideal para a classificagdo padrio de
adaptacdo, processamento de sinal adaptativo, e controle adaptativo. Para realizar
todos os beneficios de adaptagdo, o tempo constante principal de uma sistema deve
ser longo o bastante para o sistema ignorar essas perturbagdes esplrias e ainda curto
0 bastante para responder a uma significante mudanca no ambiente;

Resposta Evidencial: No contexto de uma classificagdo padrdo, a rede neural pode
ser designada para prover informagdio ndo somente sobre um padrdo particular
escolhido, mas também sobre a confian¢a na decisio feita. Essa informagdo
posterior pode ser usada para rejeitar padrdes ambiguos, que devem surgir, e assim
melhorar o desempenho de classificagio da rede;

Informagdo Contextual: O conhecimento ¢ representado pela mesma estrutura e
estado de ativagdo da rede neural. Todo neurdnio na rede é potencialmente afetado
pela atividzade global de todos os outros neurdnios da rede. Conseqiientemente,
informagdo contextual ¢ tratada com naturalidade pela rede neural;

Tolerancia a Falhas: A rede neural, implementada na forma de hardware, tem o
potencial para ser inerentemente tolerante a falhas no senso que o desempenho ¢
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degradado debaixo de condigdes operacionais adversas. Por exemplo, se um
neurdnio o seu link de conexdo € danificado, € prejudicada em qualidade. Porém,
devido & natureza distribuida de informagdo da rede, o dano tem que ser extenso
antes que resposta global da rede seja degradada seriamente. Assim, em principio, a
rede neural exibe uma graciosa degradagdo em desempenho em lugar de fracasso
catastréfico;

¢ Implementabilidade da VLSI: A natureza macigamente paralela de uma rede neural
faz aumentar rapidamente o potencial da computagiio em certas tarefas. A mesma
caracteristica faz a rede neural estar pronto para a implementagio usando a
tecnologia VLSI (Very Large Scale Integrated). A virtude particular do VLSI é que
esta prové os meios de captagdo do comportamento verdadeiramente complexo, o
qual faz isso ser possivel usando redes neurais como uma ferramenta para
aplicagdes em tempo real envolvendo reconhecimentos de padrdes, sinais de
processamento, e controle;

e Uniformidade de Analises e Projeto: Basicamente, redes neurais desfruta a
generalidade como processador de informagdo. Isso € dito no senso que a mesma
notagdo € utilizada em todos os dominios envolvendo aplicacdes de redes neurais.
Esta caracteristica manifesta a si mesmo em diferentes caminhos:

®* Neurdnios, em uma forma ou outra, representa o ingrediente comum para todas
as redes neurais;

* Isto faz ser possivel compartilhar teorias e aprender algoritmos em diferentes
aplicagdes de redes neurais;

* Redes modulares podem ser construidas por médulos de integragdo sem
emenda.

* Analogia Neurobioldgica: O escopo de uma rede neural é motivado pela analogia
com um cérebro, o qual ¢ uma prova viva de que tolerincia a falhas no
processamento paralelo ndo € somente fisicamente possivel, mas também rapido e
poderoso. Neurobioldgicos olham para redes neurais como uma ferramenta de
descoberta para interpretagio de fendmenos neurobiolégicos. As analogias
neurobiolégicas sdo também Uteis em outro importante caminho: Essas analogias
provém uma esperanca e convicgdo que o entendimento fisico de estruturas
neurobioldgicas podem realmente influenciar a arte da eletrdnica e do VLSI.

e Bom desempenho em tarefas pouco ou mal definidas, onde falta o conhecimento
explicito de como resolvé-las, o aprendizado se d4 através de exemplos;

¢ Robustez a presenga de informagdes falsas ou ausentes, escolha dos elementos no
proprio conjunto de treinamento (integridade do conjunto de treinamento);

e No contexto de classificagdes de padres, uma rede neural pode fornecer
informagbes sobre quais padrdes selecionar em fungio do grau de confianca
apresentado (confiabilidade no conjunto de treinamento).

Enquanto hoje os computadores funcionam de modo seqiiencial, proporcionando maior
eficiéncia na resolugdo de tarefas nas quais devem ser seguido determinadas etapas, o
cérebro humano funciona com processamento paralelo, e sendo extremamente conectado
(massivamente paralelo) ¢ mais eficiente na resolugio de tarefas que exigem um conjunto
muito grande de variaveis.



11

Redes neurais artificiais é um processador distribuido macigamente paralelo que tem a
tendéncia natural de armazenar conhecimento experimental e fazer a avaliagio de sua
utilizagdo. Isso se assemelha ao cérebro nos aspectos de que o conhecimento é adquirido
pela rede pelo processo de aprendizagem e que forgas de conexdes entre neurdnios

conhecidas como pesos de sinapses sdo utilizadas para armazenar o conhecimento.[HAY -
94].

3.2 - Historico

As Redes Neurais Artificiais surgiram na década de 40, mais precisamente em 1943,
quando o psiquiatra e neuroanatomista Warren McCulloch e o matematico Walter Pitts, da
Universidade de Illinois, fizeram uma analogia entre as células nervosas e o processo
eletrdnico onde sugeriam a constru¢do de uma maquina baseada ou inspirada no cérebro
humano. O artigo foi publicado no Bulletin of Mathematical Biophisics com o titulo: “4
Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity”. Muitos outros artigos e livros
surgiram desde entdo, porém, por um longo periodo de tempo, pouco resultado foi obtido.

Em 1949, o bidlogo e psicélogo Donald Hebb, que estudava o comportamento dos
animais, escreveu um livro chamado “The Organization of Behavior”, que reforgava as
teorias de que o condicionamento psicoldgico estava presente em qualquer parte dos
animais, pelo fato de que esta € uma propriedade de neurénios individuais. As idéias de
Hebb ndo eram pioneiras, mas ele propds um principio de aprendizado em sistemas
nervosos complexos, ou seja, uma lei que descreve o funcionamento quantitativo da sinapse
e do processo de treinamento humano.

Este primeiro e corajoso passo serviram de inspiragdo para que muitos outros
pesquisadores perseguissem a mesma idéia. E embora muito tenha sido estudado e
publicado nos anos que seguiram (1940-1950), estes serviram mais como base para
desenvolvimento posterior que para o proprio desenvolvimento.

Em 1951, Marvin Minsky, co-fundador do Laboratorio de Inteligéncia Artificial do
MIT, construiu o SNARK, o primeiro neurocomputador de simulagfo de cadeia neural. O
SNARK trabalhava com éxito a partir de um ponto de partida técnico e podia ajustar seus
pesos sinapticos automaticamente. Entretanto, ele nunca chegou a executar qualquer fungio
de processamento de informagdo interessante, mas serviu de inspiragdo para as idéias de
estruturas que o sucederam.

Em 1956, na Primeira Conferéncia de Inteligéncia Artificial, foi apresentado um
modelo de rede neural artificial pelo pesquisador da IBM Nathaniel Rochester. Seu modelo
consistia numa simulagfio de centenas de neurdnios interconectados através de um sistema
que verificaria com9 a rede responderia aos estimulos ambientais.

Também em 1956 no Darthmouth College nasceram os dois paradigmas da
Inteligéncia Artificial, a simbdlica e o conexionista. A Inteligéncia Artificial Simbélica
tenta simular o comportamento inteligente humano desconsiderando os mecanismos
responsaveis por tal. Ja a Inteligéncia Artificial Conexionista acredita que construindo um
sistema que simule a estrutura do cérebro, este sistema apresentara inteligéncia, ou seja,
sera capaz de aprender, assimilar, errar e aprender com seus erros.

O primeiro neurocomputador a obter sucesso surgiu em 1957 ¢ 1958, criado por Frank
Rosenblatt da Universidade de Cornell. Rosenblatt criou uma rede de multiplos neurbnios
do tipo discriminadores lineares ¢ a batizou de rede Perceptron, baseando-se nas linhas de
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pensamento de McCulloch para desenvolver o seu modelo matematico da sinapse humana.
Devido a profundidade de seus estudos, suas contribui¢des técnicas e de sua maneira
moderna de pensar, muitos o véem como o fundador da neurocomputagéio na forma em que

a temos hoje. Seu interesse inicial para a criagdo do Perceptron era o reconhecimento de
padrdes.

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

Enquanto Rosenblatt trabalha no Perceptron, Bernard Widrow da Universidade de
Stanford co ma ajuda de alguns estudantes desenvolveu um novo modelo de processamento
de redes neurais artificiais chamado de Adaline (ADAptive LINear Element), equipado
com uma poderosa lei de aprendizado. O principio de treinamento para as redes Adalines
ficou conhecido como a Regra Delta, que foi mais tarde generalizada para redes com
modelos neurais mais sofisticados. Mais tarde Widrow criou a Madaline, que era uma
generalizagdo multidimensional do adaline. Widrow também fundou a primeira companhia
de hardware de neurocomputadores e componentes.

Infelizmente, os anos seguintes foram marcados por um entusiasmo exagerado de
muitos pesquisadores, que passaram a publicar mais e mais artigos e livros que fazia uma
previsdo pouco confidvel para a época, sobre maquinas tdo poderosas quanto o cérebro
humano que surgiriam em um curto espago de tempo. Isto tirou quase toda a credibilidade
dos estudos desta area e causou grandes aborrecimentos aos técnicos de outras areas.

Um periodc. de pesquisa silenciosa seguiu-se durante 1967 a 1982, quando poucas
pesquisas foram publicadas devido aos fatos ocorridos anteriormente. Entretanto, aqueles
que pesquisavam nesta €poca, € todos os que se seguiram no decorrer de treze anos
conseguiram novamente estabelecer um campo concreto para o renascimento da area.

No inicio da década de 80, muitos pesquisadores publicaram iniimeras propostas
para a elaboragdo de desenvolvimento e pesquisa em redes neurais. Foi quando o
administrador de programas da DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) Ira
Skurnick resolveu ouvir os argumentos da neurocomputagéo € seus projetistas, e divergindo
dos caminhos tradicionais dos conhecimentos convencionais, fundou em 1983 pesquisas
em neurocomputacdo da DARPA. Este ato ndo s abriu as portas para a neurocomputagéo,
como também deu a DARPA o status de uma das lideres mundiais em se tratando de
"moda" tecnolégica.

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

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

Em 1987 ocorreu em S&o Francisco a primeira conferéncia de redes neurais em
tempos modernos. Também foi formada a Sociedade Internacional de Redes Neurais
(International Neural Networks Society - INNS) juntamente com o INNS Journal em 1989,
do Neural Computation e do IEEE Transactions on Neural Networks em 1990.

A partir destes acontecimentos muitas universidades formaram institutos de
pesquisa e programas de educagfo em neurocomputag3o.

3.3 - O Neuronio Artificial

Em 1943 foi proposto por Warrem MacCulloch e Walter Pitts o primeiro modelo
matematico para uma rede neural, que era bem simples quando comparado com o neur6nio
biolégico que possui uma imensa estrutura complexa e um grande niimero de detalhes.
Porém, o modelo integrador no neurdnio de McCulloch-Pitts, ¢ uma boa aproximagio que
satisfaz alguns dos modelos encontrados na neurofisiologia e que, abstraidos das
propriedades fisiologicas dos neurdnios bioldgicos e de suas conexdes, é considerado como
referéncia nimero um para a teoria de Redes Neurais Artificiais. Na figura 3.1 é mostrada a
estrutura do neurdnio artificial.

Funcio de Soma

l

X
X

Entradas <

-
1
2
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Transferéncia

/

Figura 3.1 — Modelo do neurdnio artificial de McCulloch-Pitts
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Como o neurdnio bioldgico, o neurdnio artificial € um modelo com n terminais de
entrada Xy, X2, ..., X (que representam os dendritos) e apenas um terminal de saida y
(representando o ax6nio). Para emular o comportamento das sinapses, os terminais de
entrada do neurdnio tém pesos acoplados wy, W2, ...y Wq cUjos valores podem ser positivos
ou negativos, dependendo de as sinapses correspondentes serem inibitorias ou excitatorias,
determinando assiin “em que grau” o neur6nio deve considerar sinais de disparo que
ocorrem naquela conexdo.

Um neurdnio biolégico dispara quando a soma dos impulsos que ele recebe
ultrapassa o seu limiar de excitagio (threshold). O corpo do neurénio, por sua vez, é
formado por um mecanismo simples que faz a soma dos valores x;w; recebidos pelo
neurdnio (soma ponderada) e decide se o neurdnio deve ou ndo disparar (saida igual a 1 ou
a 0) comparando a soma obtida ao limiar ou threshold do neurdnio. No modelo de
McCulloch-Pitts a ativagdo do neurdnio é obtida através da aplicagdo de uma “fungio de
ativagdo”, que ativa ou ndo a saida, dependendo do valor da soma ponderada das suas
entradas. Nesse modelo a fungdo de ativagio é dada pela funcdo de limiar descrita na
equagdo 3.1 que tera sua saida ativa quando:

D xwi>0 3.1)
i=1

onde n € o numero de entradas do neurdnio, w; é o peso associada a entrada x; ¢ O é o
limiar (threshold) do neurénio.

Finalmente, pode-se levantar algumas limitagdes na descricio desse modelo de
neurdnio:

1. redes com apenas uma camada sé conseguem implementar fung¢des linearmente
separaveis;

2. pesos negativos sdo mais adequados para representar disparos inibitérios;

3. o modelo foi proposto com pesos fixos, nio-ajustaveis.
3.4 - Tipos de Funcio de Ativagio

A partir do modelo proposto por McCulloch e Pitts, foram derivados varios outros
modelos que permitem a produgio de uma saida qualquer, nfo necessariamente zero ou um,
e com diferentes fun¢des de ativagdo. A figura 3.2 ilustra graficamente quatro fungdes de
ativagdo diferente: a fungfo linear, a fungdo rampa, a fungfo degrau (step) e a fungdo
sigmoidal.
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Figura 3.2 — Algumas fungdes de ativacdo

A fungdo d ativagdo linear mostrada na Figura 3.2a ¢ definida pela equagdo 3.2,
onde a € um nimero real que define a saida linear para os valores de entrada, y € a saida e
x ¢ a entrada.

y= ax (3.2)

Os valores maximo e minimo da saida s@io representados por +y e -,
respectivamente. A fungfio linear pode ser limitada para produzir valores constantes em
uma faixa [-y,+y], e neste caso a fun¢lio passa a ser a fungdo rampa como mostra
graficamente a Figura 3.2b e a equagéo 3.3. A fungdo rampa € geralmente usada como
fungo ndo-linear simplificada.

+y se X 2 +y
y=9 x se |x|] <+y (3.3)
-Y se X < -y

A fungfo de ativag@io degrau ¢ definida matematicamente abaixo pela equagéo 3.4,
onde a fung@o produz uma saida + y para os valores de x maiores que zero, caso contrario a
fungdo produz o valor —y.
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y=< t7 se x>0 (3.4)
-y se x <0

A fungdo de ativagdo sigmoidal é a forma mais comum de fungfio de ativagio usada
na constru¢do de redes neurais artificiais. Ela é definida como uma fungio de aumento
restrito que exibe suavidade e propriedades assint6ticas. Uma das fungdes sigmoidais mais
importantes € a fungdo logistica, definida matematicamente na equagéo 3.5:

1

=T T = 3.5
y 1+exp—x/T ( )

onde o pardmetro T determina a suavidade do formato da curva.

Assim como as redes neurais bioldgicas, o conjunto de varios neurbnios artificiais
interconectados, formam as redes neurais artificiais como exibida na figura 3.3.

X, ®

21

X, ® Saida

21

Figura 3.3 — Rede Neural Artificial

3.5 - Arquiteturas

Um outro detalhe importante a ser considerado ¢ a maneira com que os neur6nios
artificiais podem ser agrupados. Este agrupamento se sucede no cérebro humano de
maneira que as informagdes possam ser processadas de forma dindmica ou interativa.
Biologicamente, as redes neurais sdo organizadas e construidas de forma tridimensional por
componentes micrcscopicos.
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A arquitetura de uma rede ¢ um pardmetro importante na sua concepegdo, pois
restringe o tipo de problema que pode ser tratado pela rede. Redes com uma tinica camada
de neurénios sdo as redes que possuem um no entre uma entrada e uma saida da rede. Esse
tipo de rede € indicado para a solugdo de problemas linearmente separaveis, ndo resolvendo
problemas simples como o problema XOR (fungdo légica “OU” exclusivo). A figura 3.4
abaixo mostra a arquitetura de uma rede com uma unica camada de neurénios.

X, @ 2T

X; ® ST

Figura 3.4 — Rede Neural Artificial de uma Gnica camada

As redes neurais artificiais de multiplas camadas possuem as chamadas camadas
escondidas (hidden), que também sio chamadas de intermediarias ou ocultas. Esse niimero
de camadas pode ser indeterminado, e estdo situadas entre a camada de entrada e a camada
de saida da rede neural.

As camadas ocultas sdo constituidas por neurdnios artificiais, da mesma forma com
que as camadas externas (entrada e saida) sdo compostas, e tendo como caracteristica
diferenciada o ndo contato com o mundo externo. Os sinais sdo passados para os outros
neurdnios obedecendo as fungdes de transferéncia que cada neurdnio possui. A figura 3.5
mostra a arquitetura de uma rede neural de maltiplas camadas.
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Figura 3.5 — Rede Neural Artificial de muitiplas camadas

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

Redes Diretas (Feedforward ou Aciclicas) (Figura 3.6): A saida do neurdnio na i-
ésima camada da rede néo pode ser usada como entrada de nodos em camadas de indice
menor ou igual a i. Uma aplicagdo tipica para as redes neurais artificiais feedforward é
de desenvolver modelos ndo-lineares que também sdo usados para o reconhecimento e
classificagdio de padrdes. Estas redes s6 possuem uma memoria de curtissimo prazo,
sendo as unicas informagdes armazenadas relativas ao processamento imediatamente
anterior de cada neurdnio. Seus sinais se propagam somente num sentido e as saidas s6
dependem dos sinais que estdo chegando dos outros neurdnios. Uma vez treinadas, estas
redes produzem sempre o mesmo resultado de saida, para uma mesma entrada.

Esta rede geralmente € treinada de modo supervisionado e, superficialmente
falando, pode ser descrito como: dado um vetor com o padrio a ser reconhecido. Insere-
se esse vetor na camada de entrada da rede, que repassara os valores para as camadas
intermediarias que a seguem e finalmente para a camada de saida através dos pesos das
conexdes, obtendo-se dessa forma o resultado. Cada neurdnio da rede opera realizando
a soma dos pesos de entrada e repassando o resultado para a proxima camada, ou para a
saida da rede, através de uma fungao de ativagdo ndo-linear.




19

Figura 3.6 — Redes Neurais Artificiais diretas (feedforward ou aciclicas)

Redes com Realimentac¢do (Feedback ou Ciclica) (Figura 3.7): A saida de algum
neurdnio na i-ésima camada da rede é usada como entrada de nodos em camadas de
indice menor ou igual a i. Se todas as ligagGes entre os neurdnios forem ciclicas, a rede
¢ chamada auto-associativa, estas redes associam um padrio de entrada com ele mesmo,
e sdo particularmente Uteis para recuperagio ou “regeneragdo” de um padrio de entrada.
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Figura 3.7 — Redes Neurais Artificiais feedback ou ciclica

Finalmente, as redes neurais artificiais podem também podem ser classificadas
quanto a sua conectividade, como exibido na figura 3.8: rede fracamente (parcialmente)
conectada — Figura 3.8-a; rede completamente conectada — Figura 3.8-b.

B

b

T

a) Rede parcialmente conectada

]

T

b) Rede completamente conectada

Figura 3.8 - Tipos de conectividade de uma rede neural artificial
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3.6 - Aprendizado

As Redes Neurais Atrtificiais possuem a capacidade de aprender por exemplos e
fazer interpolagdes e extrapolagdes do que aprenderam. No aprendizado conexionista,
procura-se encontrar a intensidade de conexdes entre neur6nios, sendo que o conjunto de
procedimentos bem definidos para adaptar os pardmetros de uma rede neural artificial para
que a mesma possa aprender uma determinada funcio e chamado de algoritmo de
aprendizado.

Nao ha muitas nog¢Ges associadas com "aprendizagem" para justificar a defini¢do do
termo de uma maneira precisa. Reconhecendo que nosso interesse particular € nas redes
neurais, vamos usar a defini¢do de aprendizagem que é adaptado por Mendel e
Mcclaren(1970):

“Aprendizagem é um processo o qual pardmetros livres de uma rede neural
sdo adaptados por um processo continuo de simula¢do através do ambiente
no qual a rede é embutida. O tipo de aprendizagem é determinado pela
maneira o qual ocorre mudanga no pardmetro” [HAY-94].

A definigéo do processo de aprendizagem implica nurna seqiiéncia de eventos:
1- A rede neural € estimulada pelo ambiente.
2- A rede neural sofre mudan¢a como o resultado dessa estimulagéo.
3- A rede neural responde em um novo caminho para o ambiente, por causa das
mudangas ocorridas em sua estrutura interna.

Diversos métodos para treinamento de redes neurais foram desenvolvidos, podendo
ser agrupados em dois paradigmas principais: aprendizado supervisionado e aprendizado
nédo-supervisionado.

3.6.1 - Aprendizado Supervisionado

O método de aprendizado supervisionado € o mais comum no treinamento das redes
neurais artificiais. E chamado de aprendizado supervisionado porque a entrada e saida
desejadas para a rede sdo fornecidas por um supervisor (professor) externo. O objetivo €
justar os parametros da rede, de forma a encontrar uma ligaggo entre os pares de entrada e
saida fornecidos. A figura 3.9 ilustra o mecanismo do aprendizado supervisionado.

Ambienic ¢ > Professur  Resposta Desejada
Vetor
descrevendo
o estado do fF . % .
ambiente - > Resposta Atual
e Rede Neural :

~ Artificial e

T Sinal de Erro |

Figura 3.9 — Diagrama de bloco do aprendizado supervisionado
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Em termos conceituais, nés podemos pensar no professor como tendo conhecimento
de um ambiente que € representado pela configuragdo de exemplos de entrada e saida. O
ambiente €, porém, desconhecido para a rede neural de interesse. Por isso, sio expostos
pelo ambiente o vetor de treinamento(exemplos) para a rede neural e o professor. O
professor € habilitado a prover a rede neural com a resposta desejada para aquele vetor de
treinamento. Realmente, a resposta desejada representa a agfo para ser executada pela rede
neural.

A rede tem sua saida corrente (calculada) comparada com a saida desejada,
recebendo informagdes do supervisor sobre o erro da resposta atual. A cada padrio de
entrada submetido a rede compara-se a resposta desejada (que representa uma agdo 6tima a
ser realizada pela rede) com a resposta calculada, ajustando-se os pesos das conexdes para
minimizar o erro. A soma dos erros quadraticos de todas as saidas é normalmente utilizada
como medida de desempenho da rede e também como fungfio de custo a ser minimizada
pelo algoritmo de treinamento.

O conjunto de treinamento precisa ser suficientemente grande para conter as
informag6es necessarias para que a rede aprenda os moldes e as relagdes importantes. Se a
rede € treinada somente com um exemplo em um determinado tempo, todos os pesos serdo
alterados meticulosamente para este fato, os quais poderiam sofrer alteracdes drasticas no
aprendizado de um préximo fato. Conforme um resultado, o sistema precisa aprender com
todos os fatos em conjunto, provendo posteriormente o melhor ajuste dos pesos para todo o
conjunto de fatos.

Normalmente, as redes neurais artificiais somente manipulam, ou trabalham, com
dados numéricos como entrada. Por este motivo, os dados do mundo exterior, devem ser
tratados e convertidos para que se possa alimentar a rede. Esta captura de estimulos do
mundo real pode ser realizada através de varios tipos de dispositivos, tais como: cAmeras de
video, diversos tipes de sensores, microfones, entre outros.

Apés o treinamento supervisionado, ¢ importante analisar o que a rede pode realizar
com os dados que ainda ndo foram apresentados a4 mesma. Se o resultado de saida do
sistema ndo for razoavel para este novo conjunto de dados (chamado conjunto de teste),
presume-s¢ que o treinamento da rede ainda ndo foi suficiente ou que o nimero de
exemplos de treinamento (entradas) foram insuficientes para que a rede generalize de forma
promissora.

Esta avaliagfo € critica para assegurar que a rede simplesmente ndo memorizou um
dado conjunto de dados, mas sim aprendeu modelos (padrdes) gerais envolvidos na
aplicagdo (generalizagdo). E importante ressaltar que as vezes o problema da generalizagio
¢ devido 4 m4 qualidade dos dados usados para o treinamento e ndo um problema da rede.

3.6.2 - Aprendizado Néo-Supervisionado

O aprendizado ndo supervisionado € a grande promessa para o futuro, visto que
implica que a rede aprenda sem a necessidade de um conjunto de treinamento. Nesse
aprendizado, como o proprio nome sugere, ndo ha um professor ou supervisor para
acompanhar o processo de aprendizado. Este método esta ilustrado na figura 3.10.
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Figura 3.10 — Diagrama de bloco do aprendizado ndo-supervisionado

Para este aprendizado, somente os padrdes de entrada estdio disponiveis par aa rede,
ao contrario do aprendizado supervisionado, cujo conjunto de treinamento possui pares de
entrada e saida. A partir do momento em que a rede estabelece uma harmonia com as
regularidades estatisticas da entrada de dados, desenvolve-se nela uma habilidade de formar
representacdes internas para codificar caracteristicas de entrada e criar novas classes ou
grupos automaticamente. Este tipo de aprendizado s6 se torna possivel quando existe
redundéncia nos dados de entrada. Sem redundéncia seria impossivel encontrar quaisquer
padrdes ou caracteristicas dos dados de entrada.

Uma rede com o algoritmo de aprendizado ndo supervisionado deve ter enfatizado a
cooperagdo entre as camadas de unidades de processamento. A competicdo entre estas
unidades ¢ a base de aprendizado da rede. Normalmente, quando a competicdo pelo
aprendizado ocorre de fato, somente os pesos pertencentes a unidades de processamento
vencedora sdo ajustados.

3.6.3 - Velocidade de Aprendizado

A velocidade com que uma rede neural artificial aprende, depende de varios fatores.
A baixa taxa de aprendizado resulta num tempo relativamente grande para a realizagdo do
aprendizado da rede, a fim de se produzir um resultado adequado para o sistema em
questdo. Ja com um alta taxa de aprendizado, sua velocidade no aprendizado é mais répido,
mas a rede pode ndo ser capaz de fazer uma possivel discriminagdo fina em relagdo aos
sistemas que aprendem de forma mais lenta.

Geralmente, vérios fatores, além do tempo de aprendizado precisam ser
considerados quando se aborda a tarefa de aprendizado em treinamento de rede. Abaixo
estdo alguns fatores que estdo fortemente acoplados ao processo de aprendizado de uma
rede neural artificial:

e acomplexidade da rede;

¢ o numero de camadas (tamanho);
e o paradigma da selegio;

e aarquitetura adotada;

e 0 algoritmo de aprendizado;

e asregras empregadas;

e aprecisdo desejada.
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Todos esses fatores contribuem e alteram o tempo de treinamento da rede. A
mudanga de qualquer um destes fatores pode estender o tempo de treinamento para uma
razdo ndo muita significativa, ou resultando em uma precisio nio satisfatéria.

A maioria dos algoritmos de aprendizado possui alguma provisdo para a taxa de
aprendizado ou em muitos casos, uma constante de tempo. Normalmente, este valor esta
compreendido entre: zero € um [0,1]. Se a taxa de aprendizado exceder o valor maximo, o
algoritmo de aprendizado ira corrigir os pesos da rede.

Pequenos valores para a taxa de aprendizado ndo retificario os erros tio
rapidamente, mas se pequenos passos sdo tomados na corre¢do de erros, ha uma grande
possibilidade de se alcangar uma boa convergéncia de aprendizado da rede.

3.6.4 - Aprendizado na Corregio de Erros

O aprendizado na corre¢do de erros procura diminuir a difereng¢a entre a soma
ponderada das entradas pelos pesos (saida calculada pela rede) e a saida desejada, ou seja, o
erro encontrado na saida da resposta atual da rede. A corregdo de erros pode ser vista a
equagdo 3.6, onde d(¢) € a resposta desejada ou resposta alvo para o neurénio no instante de
tempo ¢, y(f) € a resposta atual (calculada) e d(¢) € a resposta desejada.

e(t) = d(®) - y(») (3.6)

A equag@o 3.7 mostra a forma genérica para alteragdo dos pesos para a corre¢do de
erros, onde n € o pardmetro da taxa de aprendizado e xi(?) é a entrada para o neur6nio i no
tempo ¢. Segundo essa equagdo, o ajuste dos pesos deve ser proporcional ao produto do erro
pelo valor de entrada da sinapse naquele instante de tempo.

wit+1) = wi®) + ne(®)x:(f) 3.7)

A ultima proposta para o aprendizado na corre¢do de erros é a minimiza¢do da
Sfungdo de custo baseado no sinal de erro e(#), tal que a resposta atual de cada saida do
neurdnio na rede aproxima-se da resposta desejada para aquele neurdnio. Um critério
usualmente utilizado para a fungéio de custo € o critério do erro quadrado médio, definido
pela soma dos erros quadraticos na equagdo 3.8. O nimero de nodos na saida da rede é
dado por k, d; € a saida desejada para o nodo i, e y; é a saida corrente da rede.

k
F(w) = %;)(di — yi(w)? (.8)

Com relagéo a superficie de erro obtida através da equagdo 3.8, dependendo do tipo
de unidade de processamento utilizada para construir a rede, podem-se identificar duas
situagOes diferentes:

e A rede ser formada inteiramente por unidades de processamento lineares, onde neste
caso a superficie de erro € dada exatamente pela fun¢do quadratica dos pesos da
rede, isto e, dizendo que a rede possui um Unico minimo global;
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e A rede ser formada por unidades de processamento ndo-lineares. Neste caso, a
superficie de erro podera ter, alem do minimo global, um ou mais minimos locais.

Em ambas situagdes, o objetivo deste método de aprendizado é partir de um ponto
arbitrario da superficie movendo-se até o minimo global. Na primeira situagio s6 existe um
minimo global, tratando-se de uma superficie de erro quadratica. Na segunda situagfio o
minimo global nem sempre ¢ alcangado, ja que as saidas ndo-lineares geram superficies de
erro irregulares, podendo deixar a rede se estabilizar em um minimo local indesejavel.

3.6.5 - Aprendizado Hebbiano

O principio do aprendizado de Hebb € a primeira e indiscutivelmente a mais famosa
regra de aprendizado. Foi postulado pelo bidlogo e psic6logo Donald Hebb em 1949 em
seu famoso livro The Organization of Behavior. Retiramos do livro de Hebb o seguinte
conceito para esta regra de aprendizado:

Quando o axénio da célula A estd perto o bastante para excitar a célula B e
repetidamente ou persistentemente participa de sua ativagdo, algum processo de
crescimento ou mudanga metabdlica acontecem em uma ou ambas as células tal que, a
eficiéncia de A como uma das células que dispara em B, é aumentada.

Esta regra de aprendizado propde que o peso de uma conexdo sindptica deve ser
ajustado se houver sincronismo entre os “niveis de atividade” das entradas e saidas. Em
outras palavras, se um neurdnio recebe uma entrada, proveniente de um outro neurdnio, e
ambos estdo ativos (possuem o mesmo sinal), os pesos entre 0s neurdnios precisam ser
excitados (fortalecimento desta sinapse). Se a ativagdo € assincrona, entdo a sinapse deve
ser enfraquecida ou eliminada.

A sinapse hebbiana possui quatro caracteristicas principais:

® Mecanismo Interativo — Aqui nés notamos que a ocorréncia da mudanga da
sinapse hebbiana depende (estatisticamente) do nivel de atividade de ambos os
lados da sinapse (pré e pds-sinaptica);

e Mecanismo Local — Uma sinapse hebbiana ¢ uma transmissdo com sinais
continuos que produz modificagdes sindpticas locais que sdo entradas especificas. E
a partir do mecanismo local que sinapses hebbianas efetuam o aprendizado n#o-
supervisionado;

e Mecanismo dependente do tempo — Este mecanismo refere-se ao fato de que
modificagdes em uma sinapse hebbiana dependem do momento exato de ocorréncia
das atividades pré e pos-sinapticas;

®  Mecanismo correlacional ou conjuncional — A sinapse hebbiana pode ser chamada
de sinapse conjuncional pelo fato de a ocorréncia conjunta de atividades pré e pos-
sinapticas ser suficiente para que haja uma modifica¢dio. Além disso, pode também
ser chamada de sinapse correlacional porque uma correlagdo entre estas mesmas
atividades também € suficiente para gerar mudangas.
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Matematicamente, o postulado de Hebb consiste em uma regra para a mudanga do

peso sinéptico wj; (regra do produto de atividade) como mostrada na equacdo 3.9, onde n é
uma constante positiva que determina a taxa de aprendizado.

Awii(t) = nyi(Hx;(?) (3.9)

Apesar de os vetores de entrada e saida serem fornecidas a rede (como no
aprendizado supervisionado), a regra de Hebb ¢ classificada como aprendizado n3o-
supervisionado, j& que ndo existe supervisor externo para verificar a qualidade da resposta
da rede para prover um ajuste de pesos. Neste caso, o treinamento da rede & feito
independentemente da resposta atual da rede, através de um mecanismo local i sinapse.

3.6.6 - Aprendizado por Competicio

Numa aprendizagem competitiva, como o nome insinua, a saida dos neurdnios da
rede neural competem entre si para que apenas um seja ativado, sendo assim um caso
particular de aprendizado ndo-supervisionado. Existe, portanto, uma competicdo entre as
unidades de saida para decidir qual delas serd a vencedora e, conseqiientemente, terd sua
saida ativada e seus pesos atualizados no treinamento.

Existem trés elementos bésicos para a regra de aprendizado competitiva (Rumelhart
e Zipser, 1985):

* Um conjunto de neurbnios que sio todos parecidos exceto por alguns pesos
sindpticos distribuidos aleatoriamente, ¢ que entdo responde diferentemente para um
determinado conjunto de padrdes de entrada.

¢ O limite ¢ imposto na “for¢a” de cada neurdnio.

* O mecanismo que permite os neurdnios competirem pelo direito de responder para
dado subconjunto de entradas, tal que somente uma saida de neurdnio, ou somente
um neurdnio por grupo € ativado de cada vez. O neurdnio que vence a competigédo €
chamado "winner takes all".

Adequadamente, os neurdnios individuais da rede neural aprende a se especializar
nos conjuntos de padrdes semelhantes, e assim tonam-se detectores de caracteristica.
Numa forma mais simples de aprendizagem competitiva, a rede neural possui uma camada
simples de saida de neurnios, cada qual é completamente conectada aos nés de entrada. A
rede pode incluir conexdes laterais entre os neurdnios, como indicado na figura 3.6.6. Na
arquitetura da rede descrita aqui, as conexdes laterais executam uma inibigdo lateral, com
cada neurénio tendendo a inibir o neurénio o qual é conectada lateralmente. O resto das
conexdes sinapticas na rede da figura 3.11 sdo excitatorias.
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Figura 3.11 — Arquitetura do aprendizado competitivo com conexdes feedforward
(excitatoria) dos nodos de entrada para os neurdnios, e conexdes laterais (inibitdria) entre
os neurdnios; as corre¢des laterais sdo identificadas por setas pontilhadas [HAY-94].

Um problema neste algoritmo € que a unidade de saida pode se tornar dominante e
ficar ativa o tempo todo podendo captar para si todo o espago de entradas. A solu¢do para
tal problema € racionar os pesos, de tal forma que a soma dos pesos sobre as linhas de
entrada de uma unidade seja limitada a 1. Para aumentar o peso de uma conex&o, é preciso
diminuir o peso de alguma outra, conforme descrito na equagdo 3.10:

Awi=__nx; (3.10)
M —-nw;

Onde para todo j =1, 2, ..., n, 0 w; € o peso da conexdo da unidade de entrada j com a
unidade ativa, x; € o valor do j-ésimo bit de entrada, M é o niimero de unidades de entrada
ativas no vetor de entrada e 1 € o pardmetro da taxa de aprendizado.

3.6.7 - Aprendizado por Reforgo

O aprendizado por reforgo, ilustrado na figura 3.12, pode ser visto como um caso
particular de aprendizado supervisionado. A principal diferenga € porque a medida de
desempenho néo € baseada no conjunto de respostas desejadas usando um critério de erro
conhecido (aprendizado supervisionado), mas seu desempenho baseia-se em qualquer
medida que possa ser fornecida ao sistema. No aprendizado por refor¢o, a Gnica informagio
de realimentagdo fornecida a rede é se uma saida esta correta ou nio, isto é, ndo ¢é fornecida
a rede a resposta correta para o padrdo de entrada.

7

O aprendizado por refor¢o ¢ uma forma de aprendizado on-line obtido por um
mapeamento de entrada-saida através de um processo de triagem e erro desenvolvido para
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maximizar o indice de desempenho escalar chamado sinal de reforgo. Em outras palavras, o
conceito de aprendizado por reforgo pode ser dado pela seguinte definigfo:

Se uma ag¢do tomada por um sistema de aprendizagem é seguida de estados
satisfatorios, entdo a tendéncia do sistema de produzir esta acdo particular é

refor¢ada. Se ndo, a tendéncia do sistema de produzir esta ag¢do é enfraquecida
[HAY-94].

Reforgo
(Penalidade)

Acdo

Figura 3.12 — Aprendizado por Refor¢o
O paradigma do aprendizado por reforgo pode ser:

e Aprendizagem associativa: o meio fornece outras informagdes além do reforco, e
um mapeamento, na forma estimulo-agdo, deve ser aprendido;

e Aprendizagem ndo-associativa: o sinal de reforgo é a unica entrada que o sistema
recebe do meio. O sistema seleciona uma (nica a¢do 6tima, em vez de associar
diferentes agdes com diferentes estimulos.

3.6.8 - A Regra Delta de Widrow

A regra delta ou Regra de Widrow Hoff, por ter sido desenvolvida por Bernard
Widrow e Ted Hoff, pode ser considerada uma variagio da regra de Hebb. Esta regra baseia
na simples idéia de continua modificagéo da intensidade e a importincia das conexdes de
entrada, reduzindo consideravelmente a diferenca entre o valor de saida desejado e o atual
valor de saida da unidade de processamento. Esta regra pode ser expressa matematicamente
na equagdo 3.11, onde w(t+1) € o ajuste dos pesos da conexé@o, 1 € a taxa de aprendizagem,
e € o erro encontrado na rede (e(t) = d(t) - y(t)) € x(t) € o vetor de entrada.

w(t+1) = w(t) + nex(t) (3.11)

A regra delta altera os pesos sinapticos de modo que minimize o erro quadratico da
rede, trabalhando da seguinte forma: o erro calculado na saida ¢ transformado pela
derivagdo da fungdo de transferéncia e conseqiientemente usado para ajustar os pesos de
entrada da camada prévia da rede, ou seja, o erro é retro-propagado as camadas anteriores,
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sendo uma de cada vez. O processo de retro-propagacéo dos erros da rede continua até que
a primeira camada da rede seja alcancada.

Quando se utiliza a regra delta, ¢ importante assegurar que o conjunto de dados de
entrada estd disposto de forma aleatéria ou gerado de forma randémica. Uma vez mal
organizado, este conjunto de treinamento pode conduzir a ndo convergéncia da precisdo
desejada, impossibilitando o aprendizado do problema em questéo.

3.7 - Rede Perceptron

As redes neurais artificiais com fungfio de ativagio foram inicialmente estudadas
por Frank Rosenblatt em 1985, as quais foram chamadas por ele de Perceptrons. Este
modelo proposto por Rosenblatt era composto por uma estrutura de rede, tendo como
unidades basicas ncdos de MCP (neurdnio artificial de McCulloch e Pitts), e por uma regra
de aprendizado. Alguns anos mais tarde, Rosenblatt demonstrou o teorema de convergéncia
do Perceptron, que mostra que um nodo MCP treinado com o algoritmo de aprendizado do
Perceptron sempre converge caso o problema em questio seja linearmente separavel.

A topoldgica original descrita por Rosenblatt era composta por unidades de entrada
(retina), por um nivel intermediario formado pelas unidades de associag@o e por ur nivel
de saida formado pelas unidades de resposta. Embora esta topologia original possua trés
niveis ela ¢ conhecida como Perceptron de uma tinica camada, ja que somente o nivel de
saida (unidades de resposta) possui propriedades adaptativas. A figura 3.13 mostra um
esbogo da topologia do Perceptron.

) Associacio
Retina F—&
- A_
Resposta
= A
- N
Saida
( Letra “A™)

Figura 3.13 — Topologia de um Perceptron simples com uma tnica camada
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A figura 3.14 mostra a distribuigdo das entradas possiveis em um plano cartesiano.
As entradas estdo divididas em duas classes A e B, e representam os grupos de entradas que
devem ser reconhecidos (distinguidos) pela rede neural artificial. A reta € o resultado da
combinagdo de entradas e pesos (dos neurdnios) que resultam em uma equagio da reta,
desta forma a rede neural artificial gera uma saida igual a zero se a entrada estiver sobre a
reta, por outro lado gera um uma saida maior que zero se a entrada estiver em um dos lados
desta reta, e gera uma saida menor que zero se a entrada estiver no outro lado desta mesma
reta. Em resumo o gréafico mostra como podemos encontrar um conjunto de pesos para cada
entrada de forma a colocar a reta em uma posi¢do tal que os exemplos possam ser
separados nas duas classes.

X
A A 7
A | A7
S B
A
A 4B
el >
A B X,
"B B
B
//// B
/, B

Figura 3.14 — Regides de decisdo de um Perceptron

Cabe ainda uma ressalva, a figura 3.14 é um exemplo simplificado, que separa
apenas dois valores de entrada, e para tanto s6 € necessaria uma reta, ja para 3 entradas
seria necessario usar um plano, e para N valores de entrada € necessario um hiperplano de
N dimensdes.

Um conceito que pode ser melhor entendido através da figura 3.14 € o deslocamento
(Bias ou Viés), que é adicionado ao resultado da fungdio somatoria. Este deslocamento é
necessario porque a equacgdo da reta gerada pela rede € do tipo “ax + by = 0”, este tipo de
equagdo sempre passa pela origem (0,0), porém, no entanto, muitas vezes ndo é adequado
(como mostra o exemplo). Para permitir que a reta seja deslocada de forma que ndo precise
passar exatamente sobre a origem usa-se o viés.

Inspirado também pelas idéias de McCulloch, Rosenblatt compds a rede Perceptron
por uma camada de entrada, onde cada elemento pertencente & camada de entrada fazia a
distribuigg@o do sinal que ele recebia para todas as unidades de processamento. Os neur6nios
eram essencialmente compostos por unidades sigma e de fungdes de transferéncia, sendo
que estas, eram responsaveis pelas soma ponderada dos sinais das conexdes com os dados
de entrada. Foi adicionada a camada de entrada um elemento especial chamado viés, o qual
possui sinal de valor sempre um. A conex&o entre o viés e a unidade sigma tem peso wy,
que por sua vez ¢ ajustado da mesma maneira como os demais pesos o sdo. O modelo de
Rosenblatt pode ser visto na figura 3.15.
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Viés
X() =1
er Wy
Wi
X
.2 W2 r
Entradas < Saida
w
RO

Figura 3.15 — Unidade de processamento do Perceptron

O nivel de ativagio de uma rede Perceptron ¢ dado pela soma ponderada dos pesos
sindpticos com os valores de entrada, > x;.w;. Estas redes usam uma fun¢do de transferéncia
do tipo hard-limiter (1imite rispido), onde a ativagéo do limiar resulta num valor de saida 1,
ou -1 caso contrério. Dados os valores de entrada x;, os pesos w;, € um limiar t, o
Perceptron computa os valores de saida da seguinte maneira:

1 se Yxw >t

-1 se Ddxiw; < t G.12)

As redes Perceptron usam como configuragdo, o treinamento supervisionado. O
Perceptron altera os seus pesos, visando reduzir o erro. Para fazer os ajustes dos pesos
sinapticos da rede € utilizado a equag@o geral 3.13, que leva sempre a uma solugéio caso as
classes em questio seja linearmente separaveis.

w(t+1) = w(?) + nex(?) (3.13)

onde n € o pardmetro da taxa de aprendizado, e € o erro encontrado (e =d —y) e x(¢) € o
vetor de entrada do nodo.

O Perceptron simples sempre chega numa solugéo para o problema de separagéo de
duas classes linearmente separaveis em um tempo finito. De maneira geral, o algoritmo de
treinamento para um nodo do perceptron simples pode ser descrito da seguinte forma, como
ilustra a figura 3.16.
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1. Iniciar o n e o vetor de pesos w.
2. Repetir;
3. Para cada par do conjunto de treinamento X

3.1. Atualizar o vetor de pesos cada um dos nodos da rede
segundo a regra da equagio 3.13;

4. Até e =0 paratodos os p elementos do conjunto de treinamento
em todos os nodos da rede.

Figura 3.16 — Passos do algoritmo Perceptron simples

3.7.1 - Limitagdes: O problema do OU-EXCLUSIVO

Os modelos de um tunico nivel baseados no Perceptron sofreram um grande abalo
apos a publicagéio de Minsky que demonstrou uma grande limitagéio na sua capacidade de
aprendizado. A pergunta critica feita por Minsky foi: como uma rede de neurdnios de um
unico nivel, pode aprender um padrio de uma simples fungfo légica “ou exclusivo” (XOR).

O problema das redes de um nivel baseadas em Perceptron é que elas dividem o
espaco de solugdes em duas regides distintas, mas em uma fungfo 16gica XOR néo se
consegue abranger as duas respostas em uma sé regido. Na figura 3.16 ¢ mostrada uma
representacdo geométrica do dominio de entrada das fungdes AND, OR e XOR. Para
auxiliar na compreensdo da figura 3.16, a tabela 3.1 mostra a correspondéncia entre os
graficos e estas fungdes. Quando a entrada E1 € igual a zero usamos o valor -1 em X1 e
quando a entrada E1 € igual a 1 usamos o valor +1 em X1, e a mesma coisa vale para E2 e
X2, além disso quando a saida ¢ igual a 1 esta ¢ representada no grafico pela letra “A” e
quando a saida € igual a 0 esta ¢ representada pela letra “B”,

Como pode ser visto na figura 3.17, o problema fica claro quando se verifica que no
grafico XOR as duas letras “A” ndio podem ser separadas das letras “B” por apenas uma
reta, como ocorre nas portas légicas AND e OR.
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AXq AXy A Xy
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AND OR XOR

Figura 3.17 — Representagdo geométrica do espago de entrada

0 (B)

1(A)

1(A)

0(B)

Tabela 3.1 — Correspondéncia entre as portas légicas

3.8 - Rede Adaline

Enquanto Rosenblatt estava desenvolvendo o Perceptron, Widrow e Hoff, estavam
trabalhando em uma linha de pesquisa similar a de Rosenblatt, mais conhecida como
ADALINE (chamado inicialmente por ADAptive LINear Element, e posteriormente por
ADAptive LInear NEuron), o qual refere-se a uma tnica unidade de processamento com

um limiar ndo linear.

Este modelo utiliza o algoritmo de aprendizado LMS (Least Mean Square), também
conhecido como rezra delta de Widrow, como abordado anteriormente. O algoritmo LMS
procura minimizar o erro médio quadratico entre a saida desejada e a saida apresentada por
uma rede semelhante ao Perceptron. Na figura 3.18 temos o esquema de um neur6nio tipo

Adaline.
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>4

Figura 3.18 — Diagrama esquematico de um nodo Adaline

As caracteristicas do Adaline sio muito semelhantes as caracteristicas do
Perceptron. O Adaline, assim como o Perceptron, cria também uma reta limite entre duas
regides de decisdio. A diferenga estd no algoritmo de aprendizado e nas estruturas que
devem ser utilizadas para implementa-lo. A arquitetura é de uma rede de uma tinica camada
disposta linearmente com cada neurdnio possuindo uma retro-alimentagdo do erro na sua
prépria saida, como mostrado na figura 3.17.

Segundo P. Simpson, A Unica diferenca entre os dois é que o Adaline ndo usa uma
fungdo de transferéncia em seus neurdnios quando o erro é calculado, fazendo apenas a
soma ponderada. A fungfo de transferéncia (hard limiter) s6 era empregada para obter a
saida final do neuronio.

A rede Adaline utiliza 0 mesmo algoritmo que o Perceptron para a atualizagio dos
seus pesos como mostrado pelas equagdes 3.14 e 3.13. Porém, cabe reforcar que estas
equagdes foram obtidas para nodos com estruturas diferentes e para condi¢des diferentes de
ajuste. A equacdo de ajuste para o nodo Adaline foi obtida para a saida linear do nodo,
enquanto a equacdo de ajuste do Perceptron foi obtida para a saida do nodo apds a
aplicacdo da fungéo de ativagdo.

w(t+1) = w(r) + nex(?) (3.149)

A solugdo para problemas como a porta légica XOR, onde encontra-se a
necessidade na delimitagdo de ambientes ndo lineares, sdo as redes de miltiplos niveis
como o Madaline que € mostrado a seguir.

3.9 - Rede Madaline

O Madaline é uma extensdo proposta por Widrow ao modelo Adaline. Como o
Adaline s6 € capaz de aprender a reconhecer um padréio simples , a partir dele, surgiu a
idéia de criar um elemento composto, chamado Madaline(Many Adaline). O Madaline
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apenas agrupa a resposta de dois ou mais Adalines, realizando um “e 16gico”(AND), “ou
16gico” (OR) ou pela obtengdo de maioria dos valores obtidos das saidas de um conjunto de
neurdnios do tipo Adaline. Com isso, € possivel fazer com que uma saida da rede seja ativa
para mais de um tipo de padrio de entrada. Para isso, basta treinar cada elemento interno do
Madaline para reconhecer o padrio em uma dada posig¢do ou orientacdo e fazer o “ou” das
saidas destes elementos.

Na figura 3.19 pode-se ver a relagdo entre nimero de camadas(niveis) de diferentes
modelos de redes e a formag&o das regiGes de decisdo da Madaline.

Niveis

Figura 3.19 — Regides de decisdo da Madaline

3.10 - Rede Perceptron de Miltiplas Camadas

As redes Perceptrons de Multiplas Camadas (MultiLayer Perceptron -MLP)
apresentam um poder computacional muito maior do que as redes sem camadas
intermediarias. Ao contrario destas redes, MLPs podem tratar dados que ndo sdo
linearmente separaveis. A figura 3.20 apresenta uma rede tipica de multiplas camadas.

Tipicamente, a rede consiste de um conjunto de unidades sensoriais (nodos de
fonte) que constituem a camada de entrada (input layer), uma ou mais camadas
intermedidrias ou escondidas (hidden layers) e a camada de saida (output layer).
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Camadas Ocultas (Hidden Layers)
A

Camada de Entrada ,
(Input Layer) Camada de Saida

(Output Layer)

Figura 3.20 — Esquema de uma rede do tipo MLP
O Perceptron de Multiplas Camadas possui trés caracteristicas distintas [HAY-94]:

1. O modelo de cada neurdnio inclui uma ndo linearidade no final da saida. Um
importante ponto a enfatizar aqui € que a ndo linearidade ¢ SMOOTH (diferente em
qualquer lugar), ao contrario do limite rispido usado no Perceptron de Rosenblatt.
Uma forma usualmente utilizada de nfo linearidade que satisfaz esse requerimento e
a ndo linearidade sigmoidal definido pela fung¢fo logistica da equagéo 3.15.

1

= m 3.15)

y

onde y € a saida do neurénio, € v € o nivel de atividade interna da rede definido por
L = w(t)*x(t) — bias. A presenga da ndo linearidade € importante porque, por outro
lado, a relagdo de entrada-saida da rede pode ser reduzida para uma Ginica camada
do perceptron;

2. A rede contém uma ou mais camadas de neurdnios escondidos que ndo fazem parte
da entrada ou saida da rede. Esses neurdnios escondidos habilitam a rede a aprender
tarefas complexas pela extragdo progressivamente de caracteristicas significantes
dos padrdes de entrada (vetores);
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3. A rede exibe um alto grau de conectividade, determinada pelas sinapses da rede. A
mudanga da conectividade da rede requer a mudanga da populagdo das conexdes
sinapticas ou de seus pesos;

4. Uma rede com uma unica camada intermedidria é suficiente para aproximar
qualquer fungdo continua e duas camadas intermediarias s3o suficientes para
aproximar qualquer fun¢io matematica.

Em uma rede miltiplas camadas, o processamento realizado por cada nodo ¢
definido pela combinagdo dos procedimentos realizados pelos nodos de cada camada
anterior que estéo conectados a ele.Quando se segue da primeira camada intermediaria em
diregdo a camada de saida, as fungSes implementadas se tornam cada vez mais complexas.
Estas fungdes definem como € realizada a divisdo do espago de decisdo. Para uma rede com
pelo menos duas camadas escondidas, pode-se dizer que o seguinte processamento ocorre
em cada uma das cemadas:

e Primeira camada intermedidria: cada nodo traga retas no espago de padrdes
de treinamento;

e Segunda camada intermedidria: cada nodo combina as retas tragadas pelos
neuronios de cada camada anterior conectados a ele, formando regides
convexas, onde o numero de lados ¢ definido pelo numero de unidades a eles
conectadas. A figura 3.21a ilustra possiveis regides convexas definidas pelo
nodos da segunda camada intermedidria;

e Camada de saida: cada nodo forma regides que sdo combinagdes das
regides convexas definidas pelos nodos a ele conectados da camada anterior.
Os nodos definem, desta maneira, regides com formatos abstratos. Possiveis

regides formadas pelos nodos da camada de saida podem ser vistas na figura
3.21b.

Figura A

Figura B

W Classe 1 O Classe 2

Figura 3.21 — Regides definidas pelo processamento das redes MLP
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As camadas intermediarias das redes MLP funcionam como detectores de
caracteristicas, gerando uma codificagdo interna dos padrdes de entrada que sdo utilizadas
para a definicdio dw saida da rede. Se o numero de camadas ocultas for suficientemente

grande, € possivel formar representagdes internas para qualquer conjunto de padrdes de
entrada.

A algoritmo de aprendizado mais conhecido para o treinamento das redes de
multiplas camadas € o backpropagation. Este algoritmo prové um aprendizado
supervisionado, isto é, ele procura achar iterativamente a minima diferenca entre as saidas
desejadas e as saidas obtidas pela rede neural, segundo um erro minimo. Desta forma,
ajustando os pesos entre as camadas através da retro-propagagdo do erro encontrado em
cada iteragio.

Durante a fase de treinamento, o algoritmo backpropagation € divido em duas fases
seqlienciais, a fase forward e backward. Na primeira fase os sinais (padrdes) de entrada séo
apresentados a redc artificial em uma determinada ordem. Cada padrio de treinamento ¢é
propagado adiante, camada ap6s camada, até a produgdo do sinal (padrio) de saida. A saida
computada pela rede é entdo comparada como a saida desejada. Esta comparagdio ird gerar
um valor que determinard o erro. Ja na fase backward este erro sera utilizado como
realimentacdo para as conexdes, que resultara no ajuste dos pesos sinapticos de cada
camada num sentido oposto & propagagfo dos sinais de treinamento.

O processo € repetido por um numero determinado de vezes para cada padrio de
dados durante o treinamento até que o erro total da saida tenha convergido a um valor
minimo, ou até que algum limite pré-determinado de interagdes tenha sido completado. Na
figura 3.22 a fase forward esté ilustrada pelas setas cheias (sentido entrada — saida) e a
fase backward ¢ representada pelas setas pontilhadas (sentido saida — entrada).
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Retro-propagacio dos Erros

4.—

Valores
Camadas Ocultas (Hidden Layers) desejados

Entrada

Figura 3.22 — Rede MLP com o algoritmo backpropagation

A utilizagio do algoritmo backpropagation, que faz o uso das fases forward e
backward, é demonstrado através da ilustragdo 3.23.

1. Iniciar os pesos e parametros.

2. Repetir até o erro ser minimo ou a realizagdo de um dado numero
de ciclos (épocas).

2.1. Para cada padrio de treinamento X
2.1.1. Definir saida da rede através da fase forward.
2.1.2. Comparar as saidas produzidas com as saidas desejadas.

2.1.3. Atualizar os pesos e limiares dos nodos através da fase
backward.

Figura 3.23 — Passos do algoritmo Backpropagation
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O algoritmo backpropagation é baseado na regra delta proposta por Widrow e Hoff,
sendo por isto também chamada de regra delta generalizada. A atualizagdo dos pesos se da

através da equagio 3.16, onde & é o erro entre a saida apresentada e a desejada do neurdnio
i-

Corregdo Taxa de Gradiente| [Sinal de entrad
do peso | = |aprendizado |¥| local [¥ do neurdnioj | (3.16)
AWji(t) n 6j(t) yj(t)

A computagio do gradiente local §; depende se o neurbnio j ¢ um nodo de saida ou
um nodo escondido, o qual possuira uma equagéo especifica.

Na derivagdo deste algoritmo, a soma dos erros quadriticos € a fungéio custo a ser
minimizada, representada pela equago 3.17. Nesta equagdo, E ¢ a medida do erro total, p €
o nimero de padrdes, k é o niimero de unidades de saida, d; ¢ a i-ésima saida desejada e y; €
a i-ésima saida gerada pela rede.

1\)‘._.

k
E=72 2 (d-yi) 3.17)

1=

Mesmo com o aparente sucesso do algoritmo backpropagation, existem alguns
aspectos que fazem com que este ndo possa ser utilizado em todo o tipo de aplicagdes. O
maior problema é o longo processo de treinamento. Ele pode também resultar em uma taxa
de sucesso do aprendizado e uma taxa de generalizagdo ruim, pois ndo hé garantias de que
os minimos globais de erro sejam encontrados. Em outras palavras, algumas vezes,
dependendo dos pesos iniciais, da curva de aprendizado e dos dados de entrada, a rede
neural artificial pode até ndo aprender. Varios algoritmos avancados baseados em
backpropagation otimizaram e aprimoraram o processo de treinamento, mas as falhas no
aprendizado ainda ocorrem, € normalmente tem duas fontes: a paralisagéo da rede e os
minimos locais.

3.11 - Redes SOM — Kohonen

Existem redes neurais artificiais que possuem a propriedade de auto-organizagéo,
sendo por isso chamado de redes self-organizing ou auto-organizativas. Essas redes tém
como idéia o paradigma do aprendizado ndo supervisionado, a qual utilizam um conjunto
de regras da natureza local para o ajuste dos pesos. Neste topico sera abordado as redes
mapas self-organizing (Self-Organizing Maps — SOM), desenvolvidas por Teuvo Kohonen
na década de 80.

As principais caracteristicas das RNAs ¢ a sua capacidade de aprender através de
exemplos, utilizando o aprendizado supervisionado no qual fornece as respostas desejadas
para os padrdes de entrada, e assim limitando o seu campo de aplicagéo aqueles onde estes
dados s3o conhecidos. A idéia das redes self-organizing ¢ fazer o treinamento de uma rede
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sem o auxilio do professor externo, onde a Gnica informagdo fornecida esta no conjunto de
padrdes de entradas.

As redes self-organizing sdo mais semelhantes as estruturas neurobioldgicas que as
redes supervisionadas. A estrutura basica de modelos self-organizing é formada por uma
camada de entrada (nodos de fonte) e uma camada de saida. Existem também estruturas
com varias camadas, em que o processo self-organizing segue de camada em camada.
RNAs self-organizing possuem um amplo leque de aplicagdes potenciais, principalmente
em problemas de reconhecimento de padrdes e categorizagdo de dados em que as classes
ndo sdo inicialmente conhecidas.

As redes SOM sdo baseadas no mapa topoldgico presente no cortex cerebral,
funcionando da seguinte maneira: quando um padrio de entrada X ¢ apresentado, a rede
procura a unidade mais parecida com X. Durante o seu treinamento, a rede aumenta a
semelhanga (ajuste dos pesos) do nodo escolhido e de seus vizinhos a X. Desta forma, a
rede constréi um mapa topolégico onde nodos que estdio topologicamente préximos
respondem de forma semelhante a padrdes de entrada semelhantes. Assim como no cortex
cerebral, nodos ativos apresentam conexdes mais fortes com nodos que estfio fisicamente
mais préximos. A rede SOM de Kohonen pode ser vista na figura 3.24.

Figura 3.24 — Rede SOM tipica

A rede SOM utiliza um algoritmo de aprendizado competitivo. Como mostra a
equagdo 3.18, o estado de ativagiio de um nodo é determinado pela medida da distancia
euclidiana Dj; entre seu peso e o vetor de entrada, onde x € o vetor de entrada e w é o vetor
peso e n € o numero de entradas.

D; =) !l X; — Wj; || (3.18)

i=
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Durante o processo self-organizing, a unidade de agrupamento cujo vetor peso
emparelha a entrada padrdo mais proxima.(tipicamente, o quadrado da distancia euclidiana
minima) ¢ escolhida como vencedora. A unidade vencedora e as unidades vizinhas (em
termos da topologia das unidades de agrupamento) atualizam seus pesos. Durante o
processo, a taxa de aprendizado e o raio da vizinhanga topolégica sdo continuamente
decrementados. A equagdo 3.19 ilustra como sdio atualizados os pesos da unidade
vencedora e daquelas situadas na sua vizinhanga.

wi(t+1) = wii(t) + n(t)(xi(t) — w;i(t), se j € a vizinhanga de t

. 3.19
wiji(t), caso contrario (3-19)

onde w;i(t) € o peso da conexdo entre o elemento de entrada x(t) € 0 nodo j, 1 € a taxa de
aprendizado, tudo no instante t.

Em uma rede SOM, a vizinhanga pode assumir varios formatos diferentes. Embora
o formato quadrado seja o mais comum, a regido de vizinhanga pode apresentar também,
conforme mostra a figura 3.25 a forma de um hexagono ou um circulo (gaussiana). O
formato dessa vizinhanga geralmente é definido por tentativa e erro, podendo ter uma
topologia arbitraria.

®
000 000
L JOX L JOF
000 000
o

Q Nodo vencedor

. Nodos vizinhos ao vencedor

Figura 3.25 - Formatos para a regido vencedora utilizados pelas redes SOM
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O algoritmo de treinamento para as redes do tipo SOM ¢ demonstrado através da
ilustragdo 3.26.

1. Iniciar os pesos € parametros.
2. Repetir
2.1. Para cada padréo de treinamento X faca
2.1.1. Definir nodo vencedor
2.1.2. Atualizar os pesos deste nodo e de seus vizinhos.

2.1.3. Se o numero de ciclo (época) for multiplo de N
Entdo reduzir a taxa de aprendizado

e area de vizinhanga

3. Até o mapa de caracteristicas ndo mudar.

Figura 3.26 — Passos do algoritmo para as redes SOM

3.12 - Implementacoes de Redes Neurais Artificiais

3.12.1 - Problema XOR

A implementagfio da porta logica ndo linear “OU” exclusivo (XOR) foi realizada
em quatro tipos de redes, Perceptron de uma Unica camada, Perceptron de multiplas
camadas, rede Adaline e rede Kohonen.

Na rede Perceptron de camada simples (SingleLayer Perceptron - SLP), foi
utilizada uma taxa de aprendizado de 0,5 € um treinamento de 30.000 épocas. Apds o
treinamento foi feita a ativagio dos dados apresentados a rede, obtendo um acerto de 50%.
A tabela 3.2 mostra os resultados obtidos.

Entrada | Saida desejada | Saida encontrada
00 0 1 Errado
01 1 1 Correto
10 1 0 Errado
11 0 0 Correto

Tabela 3.2 — Resultado da rede SingleLayer Perceptron

No treinamento da rede Perceptron de miiltiplas camadas (MLP) foi utilizada
uma taxa de aprendizado de 0,2 o qual precisou de 8051 €pocas para encontrar um erro
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quadratico médio menor que 0,01 (erro alvo). Nesta rede utilizou-se uma fungdo de
ativagdo sigmoidal e apenas uma camada escondida com 2 neurdnios ocultos. O resultado
obtido foi um acerto de 100% que pode ser visto na tabela 3.3.

 Saida

Saida

desejada | encontrada | padronizada
00 0 0,0503 0 Correto
01 1 0,9412 1 Correto
10 1 0,9549 1 Correto
11 0 0,0443 0 Correto

Tabela 3.3 — Resultado da rede MLP no problema XOR

Na figura 3.27 esta ilustrado o erro quadritico médio encontrado ao longo do

treinamento da posta logica XOR em fungfo do nimero de épocas utilizadas no seu
treinamento.

12} .

1F A

08} \\ .
Erro N\

06} \ .

04t \ _

) 1 1 ! 1 B irns m—
o 1000 2000 300D 4000 5000 6000 7000 8000
Epocas

Figura 3.27 — Erro quadrético médio da rede MLP no problema XOR

Ja a rede Adaline foi treinada por 30.000 épocas gerando uma medida de
desempenho igual a 3,125. Com uma taxa de aprendizado de 0,2 foi obtido um resultado de
25% de acerto, conforme mostra a tabela 3.4.
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Entrada Saida Saida ; Saida
| desejada | encontrada | padronizada
00 0 0,625 1 | Errado
01 1 0,5 0 Errado
10 1 0,375 0 | Errado
11 0 0,25 0 Correto

Tabela 3.4 — Resultado obtido da rede Adaline

Na rede Kohonen foi utilizada uma taxa de aprendizado igual a 0,6, com a
possibilidade de formar apenas 2 unidades de agrupamento (0 e 1I). A duragdo do
treinamento foi de 10.000 épocas gerando o resultado de 25% de acerto. A tabela 3.5
mostra o resultado obtidos na resolugdo do problema XOR.

Entrada | dfsae;i?la | Saida encontradé
00 0 0 Correto
01 1 0 Errado
10 1 1 Errado
11 0 1 Errado

Tabela 3.5 — Resultado da rede Kohonen

Com os resultados obtidos pelas quatro redes pode-se concluir que o Perceptron de
multiplas camadas € a arquitetura que melhor demonstra o funcionamento da porta logica
XOR (100% de acerto) e que redes como Adaline e Perceptron de apenas uma camada ndo
sdo redes capazes de resolver problemas ndo lineares.

3.12.2 - Reconhecimento de Caracteres

Para o aprendizado no reconhecimento de caracteres foi utilizado um banco de
dados para o vetor de entrada conforme ilustrada na tabela 3.6. Esse conjunto de entradas
foi utilizado no treinamento das redes Perceptron de uma unica camada, Perceptron de
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multiplas camadas, rede Adaline e rede Kohonen. Em todas as redes foram utilizados as
fontes 1 e 2 para o treinamento, e a fonte 3 para a generalizagfo dos dados aprendidos pela

rede.

Fonte 1 Fonte 2

Al

B1 Cl1 B2

J1 K1 J2

A2

C2

Fonte 3

B3

K2

J3

A3

C3

Tabela 3.6 — Padrdes de entrada para exemplos de reconhecimento de caracteres

Na rede Kohonen, foi utilizado uma taxa de aprendizado igual a 0,8, um ciclo de
10.000 épocas para o treinamento das fontes 1 e 2, possibilitando a formagdo de até 25
unidades de agrupamento (letras do alfabeto). Apés o treinamento, a rede SOM encontrou 6
grupos diferentes para os padrdes apresentados e obteve um acerto de 42,9% na
generalizagdo da fonte 3, reconhecendo a letra A, C e J (cor cinza na tabela). O resultado
pode ser visto na tabela 3.7 ilustrada abaixo, onde os dados com o fundo na cor cinza sio

as letras encontradas corretamente pela rede.




Fonte 3 | Grupo

K3

5
5
3
5

Tabela 3.7 — Resultado da rede SOM no reconhecimento de caracteres
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Na rede Perceptron de miultiplas camadas (MLP) o treinamento das fontes 1 e 2
foi conduzido com uma taxa de aprendizado igual a 0,5 com apenas uma camada escondida
com 20 neuronios, utilizando uma fun¢do de ativagdo sigmoidal. A duragio do treinamento
foi de 11676 épocas até atingir o erro quadratico médio menor que 0,001 (erro alvo),

conforme mostra a figura 3.28.

0014 T T T T T T

0.012 \
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ooosf

\
Erro 0ol N\

0.004 .

0.002 -

Epocas

11 x 1000

Figura 3.28 — Erro quadratico médio encontrado na rede MLP

Na generalizagdo da rede MLP com a fonte 3 a rede obteve um acerto de 100% aos

dados apresentados. conforme mostra a tabela 3.8.
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Fonte 3 Saida des,ef'jada‘ Salda exgcontraga ‘ »{é diﬁ;di;aﬂa
A3 000 0,0071 0,0065 0,0334/ 000 |Correto
B3 001 0,0025 0,3171 0,9920[ 001 |Correto
C3 010 0,0020 0,9950 0,0067| 010 |Correto
D3 011 0,0039 0,9960 0,9933| 011 |Correto
E3 100 0,8921 0,0277 0,0043) 100 |Correto
I3 101 0,9957 0,0048 0,9933| 101 |Correto
K3 110 0,9989 0,9876 0,0228 110 |Correto

Tabela 3.8 — Resultado da rede MLP no reconhecimento de caracteres

Ja na rede Perceptron de camada simples (SLP) o treinamento das fontes 1 e 2 foi
realizado com uma taxa de aprendizado igual a 0,9 com ciclos de 20.000 épocas. Na
generalizagdo dos dados treinados com a fonte 3, conforme mostra na tabela 3.9, foi obtido
um acerto de 100%.

Fonte3 | dii;i?ia | Saida enggmtréda
A3 i 000 | 0 00 Correto
B3 001 001 Correto
C3 010 010 Correto
D3 011 011 Correto
E3 100 100 Correto
J3 101 101 Correto
K3 110 110 Correto

Tabela 3.9 — Resultado da rede SLP no reconhecimento de caracteres

Na rede Adaline foi utilizado uma taxa de aprendizado de 0,05 e necessitou de 125
épocas para atingir um erro alvo menor que 0,0001. A figura 3.29 mostra o erro quadratico
médio em fungéo das épocas do treinamento.
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Figura 3.29 — Erro encontrado na rede Adaline no reconhecimento de caracteres

Apbs o treinamento da rede foi verificada a porcentagem de aprendizado nos dados
ndo visto no treinamento, obtendo um acerto de 85,71%. O resultado pode ser visto na
tabela 3.10 abaixo, onde mostra que a rede encontrou dificuldade no reconhecimento da

fonte B3.
Fonte 3 | . ontrad

A3 000 [-0,1197-0,11040,1631] 000 | Correto
B3 001 |0,07460,77140,8662| 011 | Errado
C3 010 |-0,0437 1,0560 0,0602] 010 | Correto
D3 011 |-0,01621,0113 1,0067] 011 | Correto
E3 100 |0,5447 0,42050,1796| 100 | Correto
13 101 |0,98420,06090,9411| 101 | Correto
K3 110 |1,1908 0,5983 -0,0254] 110 | Correto

Tabela 3.10 - Resultado obtido da rede Adaline
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4 - ANALISES DOS TESTES PSICOLOGICOS

4.1 - Teste Psicolégico VARK

4.1.1 - Introdugio

Esse questionario tem por finalidade investigar as preferéncias por modos pelos

quais as pessoas trabalham com informag&o. Foi adquirida com a aplicagdo do teste VARK
um estilo de aprendizagem preferido e que, uma parte desse estilo foi a preferéncia pelo
recebimento e pela transmissdo de idéias e de informagdes.

O acrénime VARK representa as iniciais das palavras Visual, Aural, Read/write. E

Kinesthetic, respectivamente em portugués Visual, Aural, Leitura/Escrita e Cinestésico,
todas as modalidades sensoriais que sdo usadas para aprendes informagdo. Fleming ¢ Mills
(1992) propuseram quatro categorias que sdo apropriadas para refletir as experiéncias dos
estudantes. Embora haja alguma sobreposigio entre as categorias, para os propositos de
nossa discusséo, elas sdo definidas como segue:

Visual (V): Esta preferéncia inclui a representagdo da informa¢do em esquemas,
graficos, fluxogramas e todos os tipos de setas, circulos, hierarquias e outros
artificios que os instrutores usam para representar o que poderia ser também
representado em palavras.

Aural (A): Esta modalidade perceptual descreve uma preferéncia pela informagio

que € “ouvida”. Os estudantes com essa modalidade contam que aprendem melhor
com aulas expositivas, palestras, fitas e conversando com outros estudantes.

Read/write (R): E a preferéncia pela informagdo mostrada em palavras. Nio
surpreende que muitos professores universitarios tenham forte preferéncia por essa
modalidade.

Kinesthetic (K): Por defini¢8o, essa modalidade refere-se a “preferéncia perceptual
relacionada ao uso da experiéncia e da pratica (simulada ou real)”’. Embora uma
experiéncia possa envolver outras modalidades, o essencial é que o estudante esta
ligado a realidade, “através da experiéncia, do exemplo, da pratica ou da simulagio”
[Fleming & Mills, 1992].

O questionario é composto por 13 questdes no qual cada alternativa representa uma

letra da palavra VARK sendo que pode ser assinalado mais de uma alternativa por questio.
A figura 4.1 abaixo mostra como € feito diagnostico de um teste.
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1 - Teste VARK > v A R K
2 - Soma de cada letra —»> 3 4 5 6
3 - Verificar tabela 4.1 » V+A+R+K=18 W Passo=2

4 - Checar se o passo para a proxima pedra ¢ igual ou menor que a distancia do degrau

5 — Verificando a tabela

Resposta: Sou Multi-Modal

Figura 4.1 — Exemplo da correg¢io de um questionario VARK

Apos a pessoa responder os testes ¢ feita 4 soma de cada letra assinalada e a seguir é
feita a soma de todas a letras e comparada com a tabela 4.1 a seguir:

Soma dos quatro escores

VARK é: | »
10— 16 | ‘1
17-22 2
23-26 3
Mais que 26 4

Tabela 4.1 — Distancia do passo de acordo com a soma do escores VARK

Apos esse procedimento, a letra com o maior valor vai para a primeira pedra. Se 3
distincia do degrau da primeira pedra para a segunda for menor ou igual a distdncia do
passo entdo € colocada a letra com o segundo maior valor na segunda pedra e assim po
diante. Se a pessoa ndo alcangar a préxima pedra entdio foi concluida a defini¢do do
conjunto de preferéncias o teste em questdo.
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O préximo passo € calcular a diferenga entre o valor colocado na primeira pedra e a
distincia do degrau para a préxima pedra. Essa diferenca serd conferido na tabela 4.2

assim sera encontrado o diagnéstico o teste.

A difexem;.é entre meus dois maiores escores foi:
Meu total Zero. 60
numero de |Elessio| 1 2 3 4 S !
| 2 mais
respostas €: | 1guais.
Multi- | Multi- . Very | Very | Very
Menoyque Modal | Modal Mild |Strong Strong|Strong| Strong
Multi- = Multi- [Multi-| . .. Very | Very
Eatrelfet Modal | Modal |Modal Mild |Strong Strong| Strong
Multi- | Multi- |Multi-|Multi-| . ,. Very
Entre 23 ¢.20 Modal | Modal |Modal{Modal Mild | Strong Strong
. . | Multi- | Multi- |Multi- | Multi- | Multi-| , ..
Mais que 26 | \jodal | Modal |Modal|Modal|Modat| M4 | Strong

4.1.2 - Aplicagio

Tabela 4.2 — Encontrando o diagndstico

Para a aplicagdo do teste VARK, foram utilizados 18 questionarios e seu
treinamento conduzido em quatro tipos de redes neurais artificiais, Adaline, SingleLayer
Perceptron, MultiLayer Perceptron (Backpropagation) e Kohonen. Desses 18 questionario,
foram identificados 13 testes para o diagndstico "Multi-Modal”, 1 para “Very Strong” ¢ 4
para “Mild”. A tabela 4.3 mostra o diagndstico de cada questionario.
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C!assiﬁcas}ﬁo dos Testes .

Questionario| Diagnostico |Questionario| Diagnostico

1 Multi-Modal 10 Mild

2 Multi-Modal 11 Multi-Modal

3 Multi-Modal 12 Multi-Modal

4 Very Strong 13 Multi-Modal

5 Multi-Modal 14 Multi-Modal

6 Multi-Modal 15 Multi-Modal

7 Mild 16 Multi-Modal

8 Mild 17 Mild

9 Multi-Modal 18 Multi-Modal

Tabela 4.3 — Diagnostico de cada Teste

Ja a tabela 4.4 exibe a disposig¢@o dos testes para o treinamento e generalizagdo da
rede. Sempre para o teste de ativagdio das redes (generalizagdo) faremos sempre o uso dos
questionarios que ndo foram utilizados nos seus treinamentos, verificando assim a
porcentagem de aprendizagem de dados nunca vistos anteriormente. Os resultados das
redes foram padronizados, isto €, se a saida for maior que 0,5, foi utilizado como resultado
o valor 1, e o valor 0 caso contrario.
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Disposicao dos Testes uﬁliza;dbs na Rede Neural Artificial

Questionario Generalizagdo
1 X
2 X
3 X
5 X
6 X
9 X
11 X
12 X
13 X
14 X
15 X
16 X
18 X
4 X X
7 X
8 X
10 X
17 X

Tabela 4.4 — Disposicéo dos Testes utilizados na Rede Neural Artificial

OBS: Nesse teste psicoldgico realizado, foi encontrado apenas um diagnéstico “Very
Strong”, entdo por conveniéncia este teste sera utilizado tanto para os treinamentos quanto
para as generalizagcGes das redes.

Os trés tipos de diagnodsticos encontrados nos testes foram codificados em nimeros
binérios conforme mostra a tabela 4.5.

Diagn‘ésticof\ Coﬁiﬁcagﬁo

Multi-Modal 01

Very Strong 11
Mild 10

Tabela 4.5 — Diagndsticos dos testes codificados
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4.1.3 - Rede Adaline

Na rede Adaline foi utilizado uma taxa de aprendizagem (K) igual a 0,2 e para o seu
treinamento foram necessério 1.323 épocas encontrando um erro menor que 0,05 . A figura
4.2 mostra o erro encontrado no treinamento da rede Adaline.
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0.2+ -

Erro
o.g\\ |

——

0.05 T — ]

D 1 1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Niumero de Epocas

Figura 4.2 — Erro encontrado na rede Adaline no teste VARK

Na utilizagdo dos testes selecionados para a generalizago (testes nunca vistos
anteriormente pela rede) obteve uma aprendizagem de 50% de acerto. A tabela 4.6 mostra
o resultado da rede Adaline.
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TSt | jencjada | encontrada | S1i08 padronizada
2 01 -0,3093 1,1535 01 Correto
4 11 0,8405 0,5640 11 Correto
8 10 0,6610 0,4472 10 Correto
11 01 0,7951 0,5993 11 Errado
16 01 0,6649 0,4801 10 Errado
17 10 0,5479 0,6705 11 Errado

Tabela 4.6 — Resultado do teste VARK na rede Adaline

4.1.4 - Rede Kohonen (SOM)

A rede Kohonen, com uma taxa de aprendizagem igual a 0,5, foi conduzida até
20,000 épocas para realizar o seu treinamento. Na utilizagdo dos testes selecionados para a
generalizagdo nunca vistos anteriormente pela rede, esta obteve uma aprendizagem de 50%
de acerto. A tabela 4.7 ilustra o resultado da rede Kohonen. Os quadros que estio com
preenchimento cinza sfo os testes que encontraram 0 mesmo grupo tanto no treinamento
quanto na generalizagdo dos dados.
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MULTI-MODAL
Testes | Testes | Testes Grupo
treinad
Treinados Grupo Generalizados Grupo| | E remacos
1 1 ‘
3 v 2 I i .
2 ; Testes
9 2 11 3 1 |generaliza-| Grupo
dos
12 3
13 1
14 3
5 I 16 3 4 3
18 1
; . Mme . |
Testes Treinados Grupo Testes Generalizados Grupo
7 2 8 2
10 1 17 3

Tabela 4.7 — Resultado da rede Kohonen no teste psicoldgico

Para os testes treinados do diagnostico Multi-Modal, a maioria dos testes encontrou
o grupo 1 (testes 1,3, 13, 15, 18)e os testes generalizados para esse mesmo diagndstico
encontrou o teste 2. O diagnoéstico Mild encontrou o grupo 2 (teste 7) no treinamento e
generalizou para o mesmo grupo o teste 8. J4 o teste 4 ficou sozinho no grupo 3.

4.1.5 - Rede Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)

Na rede Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) foi utilizado uma taxa de
aprendizagem (K) igual a 0,5 e necessitou de 6169 épocas para encontrar a soma dos erros
quadratico médio menor que 0,01. Foi utilizada apenas uma camada escondida com 10
neurdnios e uma fungéo de ativagfo sigmoidal. Na figura 4.3 est4 ilustrada a soma dos erros
quadraticos de todas as épocas do treinamento.
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Soma dos Erros Quadraticos Médio
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Figura 4.3 — Soma dos erros quadratico encontrado no Backpropagation

Ap6s o treinamento foi verificado o aprendizado da rede nos testes nunca vistos
anteriormente, no qual obteve na generalizagdo um acerto de 50%. A tabela 4.8 mostra o

resultado da rede MLP.
Teste «Sandg ' Saida padronizada
encontrada :
2 01 0,0144 0,4246| 00 Errado
4 11 0,95800,9979 | 11 Correto
8 10 0,9680 0,0075 10 Correto
11 01 1,00000,0104| 10 Errado
16 01 0,0000 1,0000| 01 Correto
17 10 0,0011 1,0000| 01 Errado

Tabela 4.8 — Resultado da rede MLP no teste VARK

A rede Perceptron de Multiplas Camadas generalizou corretamente o teste 4 (Very
Strong), o teste 8 (Mild) e o teste 16 (Multi-Modal), mas ndo conseguiu reconhecer o teste
2 e o teste 11(Multi-Modal) nem o teste 17 (Mild).
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4.1.6 - Rede Perceptron de Camada Simples (SLP)

Na rede Perceptron de camada simples foi utilizado uma taxa de aprendizagem igual
a 0,S e um treinamento com duragdo de 20.000 épocas. Apds o treinamento foi apresentado
os testes nunca vistos anteriormente pela rede SLP, gerando um acerto de 66,67%. O
resultado pode ser visto na tabela 4.9.

Correto
4 11 Correto
8 10 Correto
11 10 Errado
16 11 Errado
17 10 Correto

Tabela 4.9 — Resultado da rede Perceptron de Camada Simples

Através da tabela pode-se perceber que a rede conseguiu aprender os testes nunca
vistos anteriormente como os testes 2 e 11 (Multi-Modal) e os testes 8 ¢ 17 (Mild). Mas a
rede encontrou dificuldade para aprender os testes 11 e 16 (Multi-Modal).

4.1.7 - Conclusio

Pode-se concluir de acordo com a tabela 4.10 abaixo que para o teste em questdo a
rede Perceptron de Camada Simples obteve um desempenho melhor do que as demais
redes. Mas deve se levar em conta que o nimero de questionarios (padrdes) aplicados em
cada rede ¢ insuficiente para a obtengéio de um resultado promissor na aprendizagem das
redes neurais artificiais. Porém, percebe-se que mesmo assim as redes neurais artificiais
possibilita a aprendizagem de padrdes de testes psicoldgicos e sua posterior aplicag3o.
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Rede Néural; Aréiﬁciajl ,\,Porcent,‘a\geﬂn de acerto
Adaline 50 %
Kohonen 50 %
Perceptron de Multiplas Camadas 50 %
Perceptron simples 66,67 %

Tabela 4.10 — Resultados do treinamento das redes

4.2 - Teste Psicologico MPCL

4.2.1 - Introducio

O teste psicolégico MPLC (Mooney Problem Check List) foi desenvolvido por
Leonard V. Gordon e Roos L. Mooney em 1950. Este teste foi projetado para ajudar
individuos a expressarem seus problemas pessoais e sdo uteis para aumentar a compreensio
do professor sobre seus estudantes. Os questiondrios s3o separados por faixa etéaria e
abrangem éreas como: salide e desenvolvimento, repouso e familia, morais e religido, sexo
€ casamento.

O teste ¢ composto por 288 questdes divididos em 48 blocos com 6 perguntas em
cada bloco. Cada conjunto pré-determinado de blocos condiciona a um diagndstico
especifico e sdo encontrados aleatoriamente no teste em questdo. Apds a pessoa fazer o
teste, € feita a contagem do nimero de testes assinalados por blocos e que, o bloco que
conteve o maior numero de respostas assinaladas ¢ o maior problema encontrado por esta
pessoa nesse momento como resultado do teste, podendo haver mais de um diagnostico por
pessoa. A disposi¢do dos blocos € mostrada na tabela 4.11.



Diagnostico

Questdes

Diagnéstico

Questoes

1-6
49 - 54
97 -102
145 -150
193 - 246

199 - 204
247 - 252

Relacio Bloco-Dia

Sécio

| Econdmico |

7-12
55-60
103 -108
151 -156

25-30
73 - 78
109 - 126
157-174
211-222
259-270

nostico

43 — 48
91 - 96
139 — 144

Personalidade

187 -192
235 -240
283 — 288

61

_ Familia | Aptiddo
31-42
13-18 79 -90 19-24
61 -66 |127-138| 67-72
205-110|175-186
253 - 258 | 223 - 228
271 -276

Sexual

229 —-234
277282

Tabela 4.11 — Disposi¢é@o dos blocos dos diagndsticos no teste

4.2.2 - Aplicagio

O teste psicologico foi aplicado em 17 pessoas e o seu treinamento em Redes
Neurais Artificiais foi conduzido em quatro tipos de redes: Adaline, Perceptron de Camada
Simples, Perceptron de Multiplas Camadas (Backprepagation) e rede Kohonen. Desses 17
testes, 11 questiondrios apresentaram o diagndstico “Personalidade”, 4 testes para
“Familia/Lazer” 1 para Familia e 1 para “Saude”. A tabela 4.12 mostra os resultados de

cada teste.
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Cflassiﬁcag:ﬁo dés Testes

Questionario Dlagnostico Qﬁestiﬁnério ]jiag;léstiéo
1 Personalidade 10 | ‘Personalvidade
2 Familia/Lazer 11 Familia/Lazer
3 Familia/Lazer 12 Personalidade
4 Familia/Lazer 13 Saude
5 Personalidade 14 Personalidade
6 Personalidade 15 Personalidade

Tabela 4.12 — Diagnoéstico de cada Teste

A tabela 4.13 exibe os testes utilizados para o treinamento e generalizagdo da rede.

Diagndstico

_ Questionario

X

Generalizagio

Personalidade

10

12

14

15

16

17

Saude

13

Familia

7

T e e B L T T e

Familia/Lazer

2
3
4

o] B e et Food I 1] B o B T B

11

X

Tabela 4.13 — Disposigo dos Testes utilizados na Rede Neural Artificial




63

OBS: Nesse teste psicologico realizado, foi encontrado apenas um diagndstico para
“Saliide” e para “Familia”, entdo por conveniéncia estes dois testes serdo utilizados tanto
para os treinamentos quanto para as generalizagdes das redes.

O vetor de entrada para o treinamento das redes foram codificados com 1 para as
alternativas assinaladas e 0 para as ndo assinaladas. Os resultados das redes foram
padronizados, isto €, se a saida for maior que 0,5, utilizou-se valor 1, caso contrario foi
usado o valor 0. Os quatro tipos de diagndsticos encontrados nos testes foram codificados
em niimeros bindrios conforme mostra a tabela 4.14.

Persdnélidade 0 0 01
Saude 0010
Familia 0100
Familia/LLazer 1001

Tabela 4.14 — Diagnosticos dos testes codificados

4.2.3 - Rede Adaline

Na rede Adaline foi utilizada uma taxa de aprendizado igual a 0,01 e seu
treinamento necessitou de 62 épocas para encontrar um erro menor que 0,00001. A figura
4.4 exibe o erro encontrado em fungio do namero de épocas utilizados no treinamento.



Erro

0.45

0.4 H
0351
03f
0.25+¢
0.2}
015} t
01F

0051
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Niimero de Epocas

Figura 4.4 — Erro encontrado na rede Adaline no reconhecimento dos testes
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Apos o treinamento da rede foi verificada a porcentagem de aprendizado nos dados
ndo visto no treinamento, obtendo um acerto de 55,56%. O resultado pode ser visto na
tabela 4.15 abaixo onde mostra que a rede encontrou dificuldade no reconhecimento do
teste 3 (Familia\Lazer), teste 11 (Familia\Lazer), teste 14 (Personalidade) e teste 16

(Personalidade).
iy . Saida
desejada | Sanda f"°?”“‘*da | nadronizada
3 0010 |0,0737-0,0852 0,0616 0,5217 {000 1| Errado
5 0001 | 0,2497 0,1887 0,1205 0,7802 |00 0 1 | Correto
7 0100 |-0,00300,9963 0,0002 0,0039 0100 | Correto
8 0001 |0,0607-0,04770,1333 0,5942 | 000 1| Correto
10 0001 |-0,1116 -0,2029 0,1576 0,8783|00 0 1 | Correto
11 0010 |-0,1688 -0,0504 0,0806 0,5194| 000 1| Errado
13 1601 |0,9954 -0,0035 0,0003 1,0033 {1001 | Correto
14 0001 |0,0281 -0,0140 0,2327 0,3960 | 0000 | Errado
16 0001 | 0,0544 0,2244 0,1423 0,4518 | 0000 | Errado

Tabela 4.15 — Resultado obtido da rede Adaline no reconhecimento dos testes
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4.2.4 - Rede Kohonen (SOM)

Os testes para treinamento foram aplicados na rede Kohonen com uma taxa de
aprendizado de 0,05 e treinados com uma duragdo de 20.000 épocas. Apds o treinamento
foi feita a generalizagio com os testes nunca vistos anteriormente pela rede o qual obteve
um acerto de 55,56%. A tabela 4.16 mostra o resultado da rede Kohonen. Nesta tabela, os
quadros com preenchimento cinza s3o os grupos iguais encontrados na generalizagdo da
rede apos o treinamento.

Como havia apenas um teste tanto para o diagnéstico Saude como para Familia, e
como eles acabaram encontrando o mesmo grupo (grupo 1), por conveniéncia foi escolhido
o diagnéstico Saude como pertencente ao grupo 1 (vencedor). J4 o teste 7 (Familia) foi
considerado como 1:d0 obtendo aprendizagem alguma, pois os diagnésticos Familia e Satude
tém que ser considerados como grupos diferentes.

Personalidade | ~
. —T T T A
Testes Treinados | Grupo |Testes Generalizados Grupo
1 4 5 2
6 4 8 4
9 3 10 4
12 4 14 1
15 1
17 7 16 3
Testes Testes Grupo
treinados treinados P
. 13 7 1
Sande Testes Testes Gruno
generalizados generalizados P
13 7 1
~ iFamfliﬁ/Lagéf - &
Testes Treinados | Grupo Testes Generalizados Grupo
2 1 3 2
4 2 11 2

Tabela 4.16 — Resultado da rede Kohonen no teste MPCL
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4.2.5 - Rede Perceptron de Miiltiplas Camadas (MLP)

Na rede MLP foi utilizado uma taxa de aprendizado igual a 0,2, apenas uma camada
escondida com 10 neurdnios na camada e uma fungfc de ativagio sigmoidal. O treinamento
foi conduzido por 3685 épocas até atingir um erro quadratico médio menor que 0,01 (erro
alvo). A figura 4.5 ilustra o erro encontrado em fungéo do niimero de épocas necessérias no
treinamento.

25 T T T T T T T

20 =

15+ .
Erro

10+ -

L

U 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Nuamero de Epocas

Figura 4.5 — Erro encontrado na rede Adaline no reconhecimento dos testes

Ap0s o treinamento, o proximo experimento conduzido foi a generalizagdo dos
testes ndo vistos pela rede durante o treinamento, o qual obteve um acerto de 77,78% aos
dados apresentados. Na ativagdo do teste pelo MLP, a rede encontrou dificuldade na
caracterizacdo do teste 3 (Familia/Lazer) e no teste 11 (Familia/Lazer). Na tabela 4.17 esta
exibido o resultado da rede MLP.




Generalizacio dos testes psicolégicos
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Teste dess‘i‘e’;‘;za | Seidaencontrada  |Saida padronizada
3 0010 [0,01050,00120,01880,9833|0001 | Errado
5 | 0001 |0,00800,00120,01810,9832| 0001 | Correto
7 0100 |0,00050,97390,02490,0155|0100 | Correto
8 | 0001 |0,00800,00120,01810,9832] 000 1] Correto
10 0001 |0,00800,00120,01810,9832|0001 | Correto
11 0010 |0,00800,00120,01810,9832|0001 | Errado
13 1001 |0,94350,0002 0,01210,9989 1001 | Correto
14 0001 |0,00800,0018 0,0496 0,9520( 0001 | Correto
16 0001 |0,00800,00130,01950,9815{0001 | Correto

Tabela 4.17 — Resultado obtido da rede MLP no reconhecimento dos testes

4.2.6 - Rede Perceptron de Camada Simples (SLP)

Na rede Perceptron de Camada Simples (SLP) foi utilizado uma taxa de
aprendizado igual a 0,5 com ciclos de 20.000 épocas para o seu treinamento. ApoOs este
processo, foi feita a generalizagdo da rede que obteve 66,67% de acerto aos dados nunca
vistos anteriormente. Na generaliza¢do da rede, foi encontrada uma dificuldade no
aprendizado do teste 3 (Familia/Lazer), no teste 11 (Familia/Lazer) e no teste 14
(Personalidade). A tabela 4.18 mostra o resultado da rede perceptron de camada simpies.

Teste  Saida encontrada

3 0010 0001 Errado

5 0001 0001 | Correto

7 0100 0100 | Correto

8 0001 0001 | Correto

10 0001 0001 | Correto
11 0010 | 0001 | Errado
13 1001 1001 | Correto

14 0001 0000 Errado

16 0001 0001 | Correto

Tabela 4.18 — Resultado da rede Perceptron de Camada Simples
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4.2.7 - Conclusio

Através da tabela 4.19, pode se observar que a rede Perceptron de Multiplas
Camadas (MLP) obteve um resultado melhor do que as demais redes neurais artificiais.
Mas a mesma observagio feita no teste VARK vale para esse teste MPCL, pois 0 nimero
de padrdes (questionarios) sdo insuficientes para um resultado realmente promissor (100%)
no aprendizado de Redes Neurais Artificiais. Por outro lado, pode-se perceber que pelos
dois testes aplicados é possivel obter um aprendizado de padrdes de testes psicologicos
usando como ferramenta as RNAs.

Rede Nenrﬁlﬂrtiﬁcig:l . Pbi;éegxltagem dé‘ écerto
Adaline | 55,56 % |
Kohonen 55,56 %
Perceptron de Multiplas Camadas 77,78 %
Perceptron simples 66,67 %

Tabela 4.19 — Resultados do treinamento das redes
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5 - RECONHECIMENTO DE VOZ

5.1 - Aplicacgio

O objetivo na aplicagio do reconhecimento de voz em Redes Neurais Artificiais é a
identificagdio de niveis de stress na voz humana. Como resultado dessa aplicagdo, deseja-se
saber se as RNAs conseguem distinguir se determinada voz de uma pessoa pode ser
diagnosticada como “nervosa” (estressada) ou “calma”.

Para a concretizagdo de tal objetivo, foi proposto a formulagio de um banco de voz
contendo falas de diversas pessoas. A gravagdo de todas as vozes se fez com a utilizagéio de
um gravador portatil da marca “Panasonic” que possui o nome de identificagdo “FP-Fast
Playback / 2-Speed”. Todas as vozes foram gravadas em formato “WAV” a partir de um
texto pré-determinado o qual possui uma duragio média em torno de trinta segundos.

Apds a gravagio das vozes, estas foram manipuladas no programa “Sound Forge
(versdo 4.5)”, que é um sistema profissional de editor de som. Com esse programa foi
obtida a gravagiio correta de todas as vozes “calmas” e “nervosas”. Na figura 5.1 estd
ilustrado duas das quatorze vozes gravadas utilizadas no reconhecimento de voz pelas
RNA

Voz 1 - Calma Voz 1 - Nervosa

T

Voz 2 - Nervosa

T

Figura 5.1 — llustragdo das vozes gravadas
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As quatorze vozes gravadas foram utilizadas no treinamento e generalizaggo da rede

Perceptron de Multiplas Camadas (Backpropagation) conforme mostra a tabela 5.1.

Diagnéstico
Calmo

Treinamento | Generalizagio

Nervoso

Calmo

Nervoso

Calmo

Nervoso

Calmo

Nervoso

Calmo

Nervoso

Calmo

Nervoso

Calmo

Nervoso

Calmo

Nervoso

Calmo

Nervoso

10

Calmo

Nervoso

P T I B Bl I B P e El i S P e P i P P P e

11

Calmo

Nervoso

12

Calmo

Nervoso

13

Calmo

Nervoso

14

Calmo

Nervoso

P B P Bl bt el e

Tabela 5.1 — Disposi¢o das vozes utilizadas na rede MLP

A saida desejada para essas vozes pode ser vista codificada na tabela 5.2 onde a voz

s6 pode ser diagnosticada como “calmo” ou “nervoso”.

Diagnéstico
Voz calma

_ Codificacio
01

Voz nervosa

10

Tabela 5.2 — Codificagdo dos diagnésticos de voz

Como cada vetor de voz possui uma dimens3o muito grande (441000 x 1), este foi
divididos em blocos mil (441 blocos com o tamanho: 1000 x 1 ) e assim colocados
seqiiencialmente cada bloco na camada de entrada da rede MLP. A figura 5.2 ilustra esse

Processo.
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Figura 5.2 — Ilustragdo das Etapas utilizadas no treinamento da rede MLP

No treinamento, foi utilizada uma taxa de aprendizado de 0,6, uma fun¢do de
ativacdo sigmoidal e apenas uma camada oculta (hidden layer) com 25 neurbnios nesta
camada. A rede MLP foi processada por um periodo de 16.007 épocas atingindo um erro
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quadratico médio igual a 9.5703. A figura 5.3 mostra o erro encontrado durante o
treinamento.

% 1 U A
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Figura 5.3 — Erro encontrado no treinamento da rede MLP

O proximo passo foi fazer a generalizag@o das dez vozes que foram utilizadas no
treinamento, para saber se a rede Perceptron de Multiplas Camadas aprendeu os padrdes o
qual treinou. Na ativagdo da rede com as vozes que foram treinadas, observou um acerto de
97,78%. Cada voz utilizada no treinamento conseguiu determinada taxa de acerto
conforme mostra a tabela 5.3




Diagnéstico | Porcentagem de acerto
1 Calmo 99,32 %
Nervoso 99,09 %
9 Calmo 99,32 %
Nervoso 99,09 %
3 Calmo 96,83 %
Nervoso 99,55 %
4 Calmo 99,09 %
Nervoso 98,19 %
5 Calmo 96,83 %
Nervoso 98,87 %
6 Calmo 95,01 %
Nervoso 99,09 %
7 Calmo 93,88 %
Nervoso 98,87 %
’ Calmo 99,09 %
Nervoso 99,32 %
9 Calmo 94,10 %
Nervoso 97,96 %
10 Calmo 92,06 %
Nervoso 99,77 %

Tabela 5.3 — Porcentagem de acerto das vozes treinadas na rede MLP

Num segundo experimento, foram mostradas a rede as quatro vozes que ndo foram
utilizadas no treinamento, com o intuito de verificar a porcentagem de acerto com padrdes
de vozes nunca vistos anteriormente pela rede MLP. Verificou-se que na ativagdo a rede
conseguiu obter um acerto de 50,2% e que a porcentagem de acerto dos diagnésticos de
cada voz pode ser visto na tabela 5.4 abaixo.
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Voz Diagnostico | Porcentagem de acerto
1 Calmo 45,12 %
Nervoso 60,32 %
5 Calmo 43,99 %
Nervoso 56,46 %
3 Calmo 55,78 %
Nervoso 44 .44 %
4 Calmo 58,73 %
Nervoso 32.65%

Tabela 5.4 — Porcentagem de acerto das vozes generalizadas na rede MLP

5.2 - Conclusio

Através dessa aplicagdo de reconhecimento de voz em Redes Neurais Artificiais,
conclui-se que esta ferramenta propicia o aprendizado de padrdes na mudanga no
comportamento humano (50,2 % de sucesso). Cabe ressaltar que alguns métodos utilizados
impossibilitam que as RNAs aprendam de modo eficiente os dados apresentados, como por
exemplo:

e Utilizagdo de arquivos de voz muito grande (441000 dados cada voz), fazendo com
que o treinamento demande muito tempo de processamento;

e Utilizagdo de um gravador (Panasonic) e uma fita cassete (miniatura) que
impossibilita a gravacio de voz de alta qualidade, fazendo com que fatores sonoros
externos influenciem nos dados de voz. A figura 5.4 ilustra as ferramentas utilizadas
na gravagio de voz;

Figura 5.4 — Instrumento utilizado na gravagio de voz
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e Pode se dizer que as pessoas que forneceram suas vozes para a gravagio foram
forgadas a gravar a voz em tom nervoso, o que pode diferir de uma voz com um
estado emocional realmente nervoso.

e A utilizagdo de um banco de dados de vozes pequeno (14 vozes), o que faz com
que a rede neural artificial tenha poucas variedades de padrdes para o
aprendizado.

Acredita-se que usando um banco de dados com um niimero maior de padrdes, e
sendo essas vozes refinadas (alta qualidade na gravagio da voz da pessoa), a possibilidade
de uma rede como o Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) de aprender dados nunca
vistos no treinamento é bem maior (nivel mais aceitavel — acima de 70% de acerto). Por
ouro lado, percebe-se que a potencialidade das Redes Neurais Artificiais é grande e
promissor no reconhecimento das mudangas de tonalidades das vozes humanas.
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6 - CONCLUSOES E RECOMENDACOES FINAIS

O principal objetivo deste trabalho foi adquirir conhecimento sobre Redes Neurais
Artificiais, sua aplicagdo em diversos propositos, bem como e verificagio do aprendizado
desta técnica no reconhecimento de mudangas no comportamento humano (nivel de stress)
condicionados pelo isolamento social.

O modelo proposto no reconhecimento de vozes calmas e nervosas (capitulo 5)
demonstra que esse objetivo pode ser alcangado. O desempenho do sistema utilizado pode
ser melhorado. Para tanto, podem ser aplicadas técnicas, além da ordenag8o e supressdo do
siléncio, capazes de realizar um refinamento mais detalhado das caracteristicas ocultas da
voz a ser processada. Citamos por exemplo, a FFT (Fast Fourier Transform), Wavelet,
conjuntos difusos, no entanto, a aplicagiio dessas técnicas fica como sugestio para novos
trabalhos.

A aplicagio dos dois testes psicoldgicos demonstra que Redes Neurais Artificiais
podem ser capazes de produzir um resultado confidvel na realizagdo de diagnésticos
psicolGgicos e que quanto maior o niimero de padrdes utilizados no seu treinamento, maior
sera a capacidade de aprendizado da rede e sua posterior generalizagfo.

Para a continuagéo desse trabalho, sugere-se a utilizagdo de técnicas em conjunto na
identificagdo do nivel de stress de uma pessoa que vive em confinamento, como o
batimento cardiaco, sudorese, testes psicolégicos especificos, correntes elétricas emitidas
pelo cérebro na mudanga de comportamento, expressdo facial, a pressdo com que o usudrio
responde um questiondrio através de um teclado, entre outros métodos.
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