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Resumo O presente artigo apresenta o ambiente computacional NeuroFURG, uma ferramenta voltada
para a formagdo de estudantes de computagdo, tanto de graduacdo como de pos-graduagdo, na
drea da Inteligéncia Artificial conhecida como Redes Neurais Artificiais (RNAs), focando os
modelos de neurdnios Perceptron e Adaline. Além de permitir a construgdo e simulagdo deste
dois tipos de neurdnio para diferentes casos, o sistema ainda possibilita a geracdo de codigo
fonte nas linguagens C, Java e PHP, permitindo que o estudante analise o codigo fonte e ex-
panda a solugdo para um maior niimero de entradas ou redes com vdrias camadas.
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Abstract The present paper presents the computational environment NeuroFURG, a tool developed to
help computer science students in their education, both in terms of graduate as well as post
graduate courses, in the field of Artificial Intelligence known as Artificial Neural Networks
(ANNs), focusing on the neuron models Perceptron and Adaline. Besides enabling the construc-
tion and simulation of these two types of neurons for different cases, the system still enables the
conception of a source code in the C, JAVA and PHP computer languages, making it possible
for the student to analyze the source code and expand the solution for a higher number of in-
puts or networks with several layers.
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1 Introducao

A Inteligéncia Artificial (IA) € uma ciéncia relativa-
mente recente, advinda principalmente ciéncia da compu-
tagdo, tendo seu termo cunhado em 1956. Contudo, orbi-
ta pelas mais distintas dreas do conhecimento humano
como filosofia, matemadtica, economia, neurociéncia,
psicologia, engenharia, cibernética, lingiiistica, dentre
outras [3].

Devido a esta pluralidade, uma defini¢do tnica de A
se torna muito dificil, haja visto que este tema € aborda-
do por diferente enfoques. No entanto, pode-se destacar
duas linhas mestre, a baseada no raciocinio que tem a
seguinte defini¢do: “IA € o estudo das faculdades men-
tais através dos modelos computacionais.” [1]; e a focada
no comportamento inteligente onde: “A IA € parte da
ciéncia da computacdo que compreende o projeto de
sistemas computacionais que exibam caracteristicas
associadas, quando presentes no comportamento huma-
no, a inteligéncia.” [1].

A partir das definicdes acima apresentadas emerge o
objetivo desta ciéncia, que vai além de se compreender
os principios que tornam a inteligéncia possivel, mas
também de ser capaz de construir entidades inteligentes
[1,3]. Tendo em vista que estas entidades necessitam de
um substrato fisico para se materializarem, atualmente
quem se vale deste papel sdo os computadores digitais.

Para alcangar o objetivo proposto, diversas pesquisar
foram realizadas ao longo dos anos, sendo que as mes-
mas podem ser divididas em duas grandes familias, a
simbdlica e a conexionista. A simbdlica é muito préxima
a tradig@o 1égica, tendo como seus principais defensores
McCarthy e Newell [1], onde o aprendizado € construido
a partir de representagdes simbdlicas de um grande ni-
mero de fatos especializados sobre um dominio restrito.
Sendo normalmente implementadas através de alguma
expressao légica ou arvores de decisdo ou regras ou redes
semanticas [2]. J4 na conexionista tem-se como objetivo
a modelagem da inteligéncia humana através da simula-
¢do dos componentes do cérebro, isto €, seus neurdnios e
de suas interliga¢des, tendo sido apresentada original-
mente em 1943 pelo neuropsic6logo McCulloch e pelo
16gico Pitts, que propuseram o primeiro modelo matema-
tico para o neur6nio.

Este trabalho apresenta uma ferramenta de apoio ao
ensino de Redes Neurais Artificiais (RNAs), denominada
neuroFURG. Desta forma, esta ferramenta é embasada na
abordagem conexionista.

Ferramentas para ensino de algoritmos e técnicas
computacionais sdo bastante usuais, visto que auxiliam
no aprendizado [9,10,11,12,18]. Assim, seria plausivel a
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existéncia de softwares voltados para o ensino de RNAs.
No entanto, ndo € o que se percebe, pois praticamente
ndo existem sistemas com esta finalidade. O mais co-
mum ¢ a utilizacdo de softwares cientificos de ambito
geral, como o Matlab, através do mddulo Netlab [19], ou
ainda extensdes do mesmo [20]. Uma excecdo € o siste-
ma Neural-Lab [21], projetado com uma interface visual
rica que possibilita a configuragdo, treinamento e valida-
¢do de uma RNA.

Este artigo esta dividido em 5 se¢des. Na secdo 2 sdo
apresentados os fundamentos das redes neurais artifici-
ais, principalmente relacionado a dois modelos, o Per-
ceptron e o Adalaine. Na secdo 3 é apresenta a ferramen-
ta neuroFURG e suas funcionalidades. Testes realizados
com a ferramenta, bem como uma andlise da mesma,
estdo na secdo 4. Finalizado, a se¢do 5 apresenta a con-
clusdo e trabalhos futuros.

2 Redes Neurais Artificiais (RNAs)

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo a principal
técnica do conexionismo, linha da IA que estuda a possi-
bilidade de simulacdo de comportamento inteligente
através de modelos baseados no funcionamento de cére-
bro humano. Dentre as principais caracteristicas que
distinguem este modelo do simbdlico podemos destacar
os seguintes [2]:

e (Capacidade de aprender através de exemplos e
por sua vez generalizar de forma a reconhecer ins-
tancias similares das quais nunca havia sido apre-
sentada;

e Bom desempenho em tarefas mal definidas, onde
falta conhecimento explicito de como se encontrar
uma solucdo;

e Tolerincia a ruido, ou seja, o desempenho de
uma RNA ndo entra em colapso na presenca de
informacdes falsas ou ausentes;

e Possibilidade de simula¢do de raciocinio impre-
ciso através da associacgdo de 16gica nebulosa.

As RNAs, por sua vez, sdo modelos matemadticos que
buscam se assemelhar as estruturas neurais bioldgicas,
tendo a capacidade computacional adquirida por meio de
aprendizado e generalizacdo. No qual este processo de
aprendizado se d4 de forma iterativa onde RNA deve
melhorar seu desempenho gradativamente a medida que
interage com o meio externo [2].

Esta técnica de IA € aplicada principalmente me pro-
blemas de aproximacio, predi¢do, classificacdo, catego-
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rizagdo e otimizagdo,como reconhecimento de caracteres,
reconhecimento de voz, predi¢do de séries temporais,
modelagem de processos, visdo computacional, proces-
samento de sinais e etc [3].

2.1 Neuronio Artificial

Os modelos matemdticos de neurdnios artificiais sdo
baseados em uma simplificacdo do neurdnio bioldgico.
Este é formado por um corpo celular que contém o nu-
cleo da célula, um conjunto de dendritos, por onde os
estimulos sdo recebidos e um axo6nio por onde os impul-
sos elétricos deste neurdnios sdo propagados para o resto
da rede, como apresenta a Figura 1.

Dendritos

o

Terminagbes do axdnio
Figura 1: Simplificacdo do neurdnio bioldgico [13].

A propagacgdo do impulso elétrico através de um den-
drite ou de um axoOnio se dd por meio da alteracdo da
concentra¢do de fons de k™ e Na*. As interligagdes entre
os neurdnios ocorrem através das sinapses, pontos de
contatos entre os axonios e os dendritos de dois neurdnio
distintos as quais convertem os impulsos elétricos e
reacdes quimicas utilizando substancias quimicas conhe-
cidas como neurotransmissores [1,3].

2.2 Modelo de Neuronio de McCulloch e Pitts
(modelo MCP)

No modelo proposto por McCulloch e Pitts o proces-
so de informacdo de uma RNA ¢ feito por meio de estru-
turas neurais artificiais nas quais o armazenamento e o
processamento da informacio sdo realizados de maneira
paralela e distribuida por elementos processadores relati-
vamente simples. Cada elemento processador correspon-
de a um neurdnio artificial [2].

finet) E> ¥

Figura 2: Neur6nio artificial no modelo MCP [8].

Conforme pode-se ver pela Figura 2, cada neurdnio
artificial € composto por um vetor de entradas X = [x1,
X2, ... xn] que correspondem aos dendritos do modelo
biolégico, pelos quais os estimulos sdo captados. Ainda
pode-se observar que associado a cada entrada temos um
peso wi, o qual define o grau de conexdo entre os dois
neurdnios, tendo um valor positivo ele, age como um
excitador; caso contrario ele inibe a conexdo e em udltima
instancia; caso seja zero, ndo existe a conexao. O nicleo
da célula é implementado por uma soma ponderada das
entradas pelos pesos, conhecida como net ou saida linear
[1], conforme a equagdo 1:

n (1)
net= Z Xi. Wi
i=1

Finalmente, ap6s se ter obtido o net, de acordo com a
Figura 2, sobre este valor ainda é submetido a uma fun-
¢do de ativacdo, f(net), a qual ird determinar qual valor
(y) que o axonio ird propagar. No caso do modelo MPC
ainda temos a restricdo de todas as entradas xi serem
bindrias e a fun¢do f(net) ser um degrau, onde caso o net
ultrapasse um determinado limite de disparo € propagado
1 e em caso contrario 0 [1]. Apesar de ndo ser mais utili-
zado atualmente, este modelo serviu de base para os dois
modelos mais difundidos: Perceptron e Adaline.

2.3 Perceptron

O Perceptron, proposto por Rosenblatt em 1958, €
muito similar ao MCP, tanto na forma de obtengdo do net
como por possuir uma fungdo degrau como fungdo de
ativacdo, como visto na Figura 3. No entanto, apresenta
a possibilidade de aprendizagem por meio de treinamen-
to.

Afinet)

L |

Figura 3: Modelo Perceptron [8].
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Diferindo principalmente no fato de poder receber
qualquer nimero real como entrada, em contraposicao a
caracteristica bindria do MPC. Tendo como principal
caracteristica ser um separador linear, ou seja, consegue
distinguir entre padrdes que estiverem em lados opostos
de uma reta, para duas entradas, um plano, para trés
entradas e um hiperplano no caso de mais de trés entra-
das [5,6].

2.4 Adaline

Proposto por Widrow em 1962, muito similar ao Per-
ceptron, diferindo apenas no fato de ndo ter um fungdo
de ativacdo ao final, ou seja, o resultado da soma ponde-
rada, net, € diretamente propagada para os préximo neu-
ronios, ilustrado na Figura 4 [4].

Figura 4: Modelo Adaline [8].

2.5 Aprendizado

Como foi visto anteriormente, a forma com que uma
RNA aprende se d4 através de treinamento, podendo este
ser supervisionado ou ndo supervisionado.

No aprendizado ndo supervisionado temos um con-
junto de exemplos (vetores de entrada X) que sdo subme-
tidos a rede, esta por sua vez analisa cada um destes
exemplos apresentados e tenta determinar se eles podem
ser aglomerados de alguma maneira, formando agrupa-
mentos ou clusters [7].

Ja no aprendizado supervisionado existe a necessida-
de de um algoritmo de treinamento, conhecido como
indutor, que tem como objetivo criar um bom classifica-
dor a partir de um conjunto de exemplos. Sendo que
treinar uma RNA significa ajustar sua matriz de pesos de
forma que seu resultado (vetor de saida Y) dado um
exemplo (vetor de entrada X) convirja para o um certo
valor esperado, conhecido como target (vetor T) [1,2].

A forma de indutor mais conhecida € a regra delta
que advém da lei de Heeb (Donald Heeb 1949) que diz
“A intensidade de uma ligacdo sindptica entre dois neu-
ronios aumenta se ambos sdo excitados simultaneamen-
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te”. Considerando-se o valor esperado (target) pode-se
formalizar esta lei de acordo com a equacdo 2 [3].

Awi = n (8 - yi)*xi )

Onde:

i é um indice dos vetores de entrada (X), saida (Y) e
target (T)

1 € a taxa de aprendizagem
xi € a entrada do neur6nio associada ao peso wi
ti € o valor esperado para a entrada em i

yi € o valor resultante da propagacio do neurdnio dado xi

3 Ferramenta NeuroFURG

Conforme descrito anteriormente, o sistema Neuro-
FURG € uma ferramenta que tem como objetivo auxiliar
no aprendizado de RNAs, mais especificamente a estru-
tura dos neurdnios descritos nos modelos Adaline e Per-
ceptron, além do algoritmo de aprendizagem, ou indutor,
conhecido como regra delta. Para tanto este software se
vale da interface ilustrada na Figura 5, na qual se podem
observar vdrios itens destacados entre parénteses, sendo
estes apresentados na sequéncia:

e Jtem 1: nesta drea o estudante define com qual
modelo de neurdnio pretende trabalhar, se o Per-
ceptron ou Adaline;

e Item 2: neste momento deve-se definir os pesos
iniciais w1 e w2 relacionados, respectivamente as
entradas x1 e x2 do neur6nio;

e Jtem 3: caso o estudante tenha dificuldade em
fazer o neur6nio reconhecer os padrdes ele pode
se valer do bias ou polarizador. Este consiste em
uma entrada x0 sempre em 1 e um peso w0 defi-
nido por ele, que ndo é modificado ao longo do
treinamento. Assim o net descrito na equagdo 1
fica de acordo com a equagdo 3:

::-g::E XLwl+x 0wl ®
i=l

e Item 4: aqui sdo registrados todos os casos que
serdo utilizados durante o treinamento, onde para
cada caso é informado as entradas x1 e X2 e seu
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respectivo target, ou valor desejado, podendo ser -
1 ou +1. Sendo assim, sempre serdo descritos dois
padroes distintos. Caso as unidades de medida das
duas entradas sejam muito discrepantes, estes da-
dos podem ser normalizados através do botdo
“Normalizar Casos”.

Finalmente no botao “Descri¢cdes” o usudrio pode
documentar a que se referem as entradas. No caso
da Figura 5, x1 é o comprimento do cabelo e x2 o
nimero do sapato.

Arquivo  Ajuda

(9) LOG Treinos

Treinamento do MNeurénio (&) Pesos Finais (8)

Taxa de aprendizagem (pas...

wl: [-2.0820
w2 | 0.5420

N2 méximo de treinamentos:

N2 de treinamentos:

Treinar Neurdnio

® Perceptron ) Adaline (1)
Pesos Iniciais- (2) Bias {3} Aproximagio (5)
[J Usar Bias
wz: wo: +1 quandoy >
Casos—(d4)
x1:| | :-(2:‘ ‘ target; ® +1 O -1 Salvar ‘
|x1 (cabelo) | x2 (sapato) ||target |
25.0 34.0 -1.0
22.0 37.0 -1.0
30.0 33.0 -1.0
27.0 37.0 -1.0
4.0 40.0 1.0
5.0 38.0 1.0
10.0 44.0 1.0
3.0 42.0 1.0

) Mormalizado MNormalizar Casos| | Descrigies

CasoS|Pesos LOG treinamento

(7)
100

731
501

25

15 20

20 25
X1
"] s ] Separador Linear # Teste
xl:\:l x2:\:| target: ) +1 ® -1 |Testar|

Figura 5: Ambiente NeuroFURG

Item 5: esta parte do sistema fica ativa quando se
seleciona 0 modelo de neurdnio Adaline, tendo
em vista que neste caso a fungdo de ativagdo re-
torna o préprio net. Dificilmente a propagacio da
rede resultard exatamente em +1 ou -1. Sendo as-
sim, hd a necessidade de se estipular uma aproxi-
macao ou margem de erro aceitavel. Por padrao, o
sistema define que caso o resultado seja menor
que -0,7 é considerado -1 e maior que 0,7 € consi-
derado +1.

Item 6: nesta parte da interface o estudante de-
fine qual constante de aprendizado deseja utilizar
referente a equacdo 2. Para evitar um tempo muito

grande de processamento € estipulado um critério
de parada definido pelo nimero maximo de trei-
namentos que o sistema ird realizar sobre o neu-
ronio, caso ndo haja convergéncia. E ao final, des-
te item temos o niimero de treinamentos necessd-
rio para que um dado padrdo seja reconhecido
com sucesso.

e Item 7: neste espago cada caso do conjunto de
treinamentos € plotado, sendo representado por
quadrados o padrdo de target +1 e com circulos o
padrdao com target -1. Como ilustra a Figura 6, a-
inda h4 a possibilidade de se testar o separador li-
near com dados que nunca foram apresentados ao
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neurdnio, verificando assim sua capacidade de
generalizacdo, a partir do botdo “Testar”’. Novos
exemplos de teste sdo plotados por losangos.

e Jtem 8: ao final de um treinamento bem sucedi-
do, da rede os pesos finais, wl e w2, alcancados
sdo apresentados neste quadro.

e Item 9: este item permite, através do armazena-
mento de todos os pardmetros utilizados pelo usu-
ario a cada treinamento, que o professor, anali-
sando estes registros, analise o grau de capacita-
¢do alcangado pelo estudante nesta técnica de IA.
Baseado nestas informacdes foram extraidos os
resultados apresentados na secdo 4.

Casos |Pesos LOG treinamento

100

50
25
04 .
= 10 15 20 25 30
X1
W +1 & -1 — Separador Linear ¢ Teste
x1:[1a | x2:|a0 | target: ® 41 -1 | Testar

Figura 6: Testando a capacidade generaliza¢do do neurdnio.

Referente ao item 7 da Figura 5, na aba “Pesos” o es-
tudante pode verificar como foi a evolugdo dos pesos wl
e w2 ao longo dos diversos treinamentos realizados até
houvesse a convergéncia do neurénio, como apresentado
na Figura 7.

Ainda no item 7 da Figura 5, hd a possibilidade do es-
tudante, através da aba “LOG treinamento”, analisar,
para cada treinamento e caso, o algoritmo da regra delta,
como ilustra a Figura 8.

Tendo em vista os itens descritos acima, destaca-se o
fato de que o NeuroFURG sé permite neurdnios com
duas entradas. O sistema foi concebido desta forma com
o objetivo de que o estudante consiga visualizar o sepa-
rador linear relacionado a fun¢do de ativacdo resultante
do treinamento, visto que este pode ser plotado como
uma reta em suas duas dimensdes. Observando o Item 7
da Figura 5, destaca-se o separador linear representado
por uma entre os clusters de quadrados e de circulos.
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Pode-se facilmente deduzir que a fungdo de ativacdo
resultante, neste caso, ndo distingue adequadamente os
dois padrdes, pois se encontra muito préoxima ao cluster
dos quadrados.

Casos PeSlﬁ‘ LOG treinamenta

904
80
70
601
50
40
304
20
104
0

Peso

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55
Treinos

W1 w2

Figura 7: Evolucdo dos pesos ao longo dos treinamentos.

Casos Pesos LOG treinamento

Erro Acumulade & Algoritmo

meurmnulande erro:
erral = errol + (target[8]-y}*x1[6] == errol = 0.0000 + {( 1.0 - 1.0
erro2 = erro2 + (target[8]-y)*x2[6] == erro2 = 0.0000 + ([ 1.0 - 1.0

CASO 7, x1:3.0, x2:42.0, target: 1.0, y: 1.0000 - OK

Fungéo de ativagao (y):

net = x1[77*wl + x2[7]*w2 => net = 3.0+-2,0820 + 42.0%0.5420
v =se(net=>=00]entac 1.0 senao -1.0

eurnulando erro:

errol = erral + (target[7]-y)*x1[7] == errol = 0.0000 + ([ 1.0 - 1.0
arro2 = erro2 + (target[7]-y)*x2[7] == erro2 = 0.0000 4+ ({ 1.0 - 1.0

M2 acertos: 8, N2casos: 8

Figura 8: Passo a passo do treinamento através da regra delta.

Por fim, um diferencial do sistema NeuroFURG ¢ a
possibilidade de, uma vez o neurdnio tenha reconhecido
os padrdes, gerar este neurdnio e o algoritmo de treina-
mento nas linguagens C [14], JAVA[15] e PHP[16], com
objetivo de que o estudante explore e modifique o cédigo
na linguagem em que estiver mais habituado. O fonte em
C referente ao treinamento do neurdnio ilustrado na
Figura 5 é apresentado na Figura 9.

4 Testes e Resultados

Os testes do sistema foram realizados, durante a dis-
ciplina de Sistema Inteligentes do quarto ano do curso de
Engenharia de Computacdo da Universidade Federal do
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Rio Grande [17], contando com dez estudantes. Na pri-
meira parte da aula a fundamentacio tedrica foi apresen-
tada. Em um segundo momento, foi sugerido um exerci-
cio utilizando o ambiente NeuroFURG. Neste exercicio
foi proposto a identificagdo do menor nimero de treina-
mentos que seriam necessrios para que um neur6énio do
tipo Perceptron conseguisse identificar se uma pessoa &
do sexo masculino ou feminino, de acordo com o com-
primento de seu cabelo (entrada x1) e o nimero de sapa-
to que cal¢a (entrada x2).

Foram apresentados os casos ilustrados no item 4 da
Figura 5, onde o target -1 se refere ao sexo feminino e +1
ao masculino. Além de que foram sugeridos os pesos
iniciais w1 igual a 87, w2 igual a 92 e taxa de aprendiza-
gem sendo 0,0009 (ver item 2 e 6 da Figura 5). Dada a
grande diferenca de magnitude entre os pesos e a taxa de
aprendizagem, inicialmente foram precisos 498 treina-
mentos para que fossem reconhecidos os dois padrdes,
nimero muito elevado dado a simplicidade do problema.

#include
#define NRCASOS 8

float wl=87;
float w2=92;

float funcao_ativacao (f x2)

float net = xl1*wl + x2*w2;
float y= ;
if (net >= ) {

y= ;

return (y);

}

int main () {
int i=0;

float
float
float
float

passo=

x1 [NRCASOS]
x2 [NRCASOS] = {
t [NRCASOS]

I
—~

|
—~

int nr_acertos=0;
int nr_treinamentos=0;
float errol= ,erro2= ;

while (1) {
nr_treinamentos++;
nr_acertos=0;

errol= ;
erro2= ;
for (i=0;1<NRCASOS;i++) {

float y = funcao_ativacao

if (y==tf[i]) {
nr_acertos++;

}

errol+=(t[i]-y)*x1[i];
erro2+=(t[i]-y)*x2[i];

}

printf ("Treino: %d, acertos:

if (nr_acertos==NRCASOS) {
break;

}

else {

wl=wl+passo*errol;
w2=w2+passo*erro2;

printf ("Pes

(x1[1],x2[1]1);

%d\n",nr_treinamentos, nr_acertos);

Figura 9 : Cédigo em C para o treinamento do neur6nio Perceptron.
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Durante o exercicio, os estudantes foram muito parti-
cipativos, ndo apresentando dificuldades no entendimen-
to da ferramenta, pois realizaram diversos testes e a cada
solucdo proposta, discutiam sobre os resultados encon-
trados com os colegas. Assim, o processo de ensino a-
prendizagem ocorreu de forma empirica, baseada em
tentativas-erro, colocando em pratica os conhecimentos
tedricos anteriormente apresentados.

Pode-se observar na Figura 10, que todos os estudan-
tes conseguiram chegar a um ndmero de treinamentos
significativamente baixos, tendo em conta os parametros
iniciais propostos.
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Figura 10 : Grafico de N° de Treinamentos X Execugdes do Sistema

Todavia, ao se observar a Figura 11 e a Figura 12
que ilustram a variacdo dos pesos iniciais wl e w2, res-
pectivamente, ao longo da utilizacdo da ferramenta e
fazendo um contraponto com a Figura 13 que apresenta a
variacdo da taxa de aprendizagem, fica claro que as estra-
tégias para se conseguir o numero de treinamentos redu-
zidos foram as mais variadas. Pode-se destacar os estu-
dantes que praticamente s6 modificaram a taxa de apren-
dizagem, deixando os pesos quase que inalterados; e
outro grupo que fez pequenas alteragdes na taxa de a-
prendizagem e mudancas radicais nos pesos.
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Figura 11 : Grifico do Peso Inicial w1 X Execugdes do Sistema
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Figura 13 : Grafico da Constante de Aprendizado X Execugdes do
Sistema

Para ilustrar melhor estas duas estratégias predo-
minantes, vamos destacar a atividade do estudante 5 que
optou em trabalhar somente com a taxa de aprendizagem.
As Figuras 14, 15, 16 e 17 apresentam, respectivamente,
o nimero de treinamentos, constantes de aprendizado,
pesos iniciais e pesos finais nos quais o Perceptron con-
vergiu.
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Figura 14 : Grifico de N° de Treinamentos X Execugdes do Sistema
para o Estudante 5
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Figura 15 : Grafico da Constante de Aprendizado X Execugdes do
Sistema para o Estudante 5

Figura 18 : Grafico de N° de Treinamentos X Execucdes do Sistema
para o Estudante 1
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Figura 16 : Pesos iniciais w1l e w2 X Execugdes do Sistema para o
Estudante 5

Figura 19 : Grafico da Constante de Aprendizado X Execucdes do
Sistema para o Estudante 1

Pesos Finais

30

. N\ /

-10

> \/\
v/ \
-50 \l \

-60

e
o
+

n
o
)
N
)
i
i
=z
=y

Pesos

Execugoes do Sistema

Figura 17 : Pesos finais wl e w2 X Execugdes do Sistema para o
Estudante 5

Se valendo de uma estratégia oposta, apesar de
ndo ser tdo radical a ponto de ndo modificar a constante
de aprendizado, mas com alteracdes nos pesos inicias,
tem-se o estudante 1, as Figuras 18, 19, 20 e 21 ilustram,
respectivamente, seu nimero de treinamentos, constantes

de aprendizado, pesos iniciais e pesos finais.
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Tendo todos os estudantes encontrado os pesos
iniciais e constantes de aprendizado que os satisfizessem,
foi proposto um segundo exercicio onde eles deveriam
gerar um fonte em C dos seus Perceptrons, através da
ferramenta. Este cdigo € similar ao apresentado na Figu-
ra 9 diferindo apenas nos valores iniciais das varidveis
wl, w2 e passo. Eles deveriam expandir o neurdnio para
que aceitasse mais um entrada, a altura da pessoa, utili-
zando casos apresentados na Tabela 1.

Cabelo (cm) Ne Sapato Altura (m) Sexo
25 34 1,55 -1
22 37 1,7 -1
30 33 1,65 -1
27 37 1,68 -1
4 40 1,75 1
6 38 1,7 1
10 44 1,9 1
3 42 1,85 1

Tabela 1: Casos para treinamento do Perceptron modificado

Ao final da aula, todos conseguiram modificar o
fonte, compilar e fazer com que seus neurdnios apren-
dessem os dois padrdes a partir das trés entradas. Tendo
em vista que todos os estudantes tiveram competéncia de
interpretar e modificar o cédigo, fica evidente que os
mesmos foram capacitados, no que tange o modelo de
neurdnio Perceptron e ao algoritmo de aprendizagem
baseado na regra delta.

5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

As RNAs sdo técnicas de TA consolidadas, tanto na
area académica quanto no mercado, tendo aplicagdes que
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variam desde o reconhecimento de caracteres até a predi-
¢do de cotagdes de agdes na bolsa de valores [3]. Contu-
do os modelos de neurdnio utilizados no sistema, Percep-
tron e Adaline, sdo caracterizados por se restringirem a
problemas linearmente separdveis, quando configurados
em redes de uma unica camada. Para problemas mais
complexos hd a necessidade de redes com camadas ocul-
tas [1].

O NeuroFURG se destaca pela facilidade com que o
estudante consegue configurar, treinar, validar e gerar o
c6digo fonte do neurdnio artificial. A configuracdo se da
pela definicdo dos valores dos pesos, taxa de aprendizado
e casos de treinamento. Tantos treinamentos quanto
forem necessarios podem ser feitos simplesmente pres-
sionando o botdo “Treinar Neurdnio”, uma vez que todos
os casos tenham sido registrados. A validacdo do treina-
mento realizado, ou seja, se o separador linear obtido
com treinamento € uma boa solu¢do ou nio para o pro-
blema, resume-se a observar a linha plotada entre os dois
clusters. Finalmente caso o estudante queira conhecer
mais profundamente o modelo, ou se houver necessida-
de de expandir a solugdo, ele pode optar por gerar o fonte
de neuronio nas linguagens C, JAVA e PHP.

Durante os testes realizados na disciplina de Sistemas
Inteligentes, todos os estudantes conseguiram diminuir
consideravelmente o seus tempos de treinamentos, mes-
mos se valendo de estratégias distintas. E também conse-
guiram expandir a solug¢do apresentada de duas para trés
dimensdes. Com isso, pode concluir que as funcionali-
dades implementadas no ambiente podem ser executadas
de forma eficiente, auxiliando no processo inicial de
aprendizagem de RNAs. Em virtude desse desempenho,
houve um grande interesse por parte dos docentes ligados
a IA na FURG em adotar este software em suas discipli-
nas. Dado as possibilidades vislumbradas pela utilizacdo
do sistema, novas necessidades vieram a tona, sugerindo
a continuag@o do trabalho no que se refere ao desenvol-
vimento de um software mais avangado, que possibilite a
criacdo de redes com camadas ocultas e que abranja
outros modelos de neur6nio.

A fim de avaliar mais profundamente a utilizacio do
ambiente, como trabalhos futuros, novos testes serio
realizados, também a nivel de pés-graduagdo, com alunos
do Mestrado em Modelagem Computacional da FURG,
na disciplina de Elementos da IA, que recebe alunos de
diversas areas do conhecimento, como matemaética, esta-
tistica, fisica, além de alunos de computacdo. Nesses
testes, pretende-se avaliar a efici€ncia do sistema de uma
forma quantitativa, onde um grupo utilizard o sistema e
outro ndo. Desta forma, serd possivel comparar o nivel
de aprendizado entre os grupos e a eficiéncia do sistema.
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