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“El hombre es, si lo desea, el escultor de su propio cerebro”.

(Santiago Ramoén y Cajal)

A David, com carinho e admiragio.
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RESUMO

Nesta tese foi desenvolvida uma nova teoria Euclidiana da
Probabilidade que permite visualizar os eventos estatisticos como
vetores. Os conceitos de angulo e proje¢io permitiram desenvolver
um novo tipo de algoritmo de Gram-Schmidt para encontrar uma
base de vetores ortogonais a partir de outros vetores quaisquer.
Usando-se na base os eixos que sejam ao mesmo tempo os chamados
componentes principais, o numero total de eixos pode ser reduzido.
Assim, um novo algoritmo de obteng¢io de componentes principais
foi desenvolvido. Estes fundamentos matematicos serviram para
embasar de maneira diferente a logica fuzzy e as redes neurais
artificiais. Na area da logica fuzzy estas equagdes fornecem um
método diferente de desenhar analiticamente as funcdes de
pertinéncia e permitem encontrar as regras composicionais de
inferéncia. Na area das redes neurais, permitiram o desenho e o facil
entendimento de uma nova rede neural baseada na neuro-fisiologia
do talamo, que obtem os componentes principais para lograr uma
compressio eficiente da informagio. Este talamo artificial foi

implementado em Matlab.
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ABSTRACT

This thesis develops a new Theory of Probability that allows the
understanding of statistical events as vectors in an Euclidean space.
The concepts of angle and projection allowed the developing of a
new Gram-Schmidt-type algorithm for finding a basis of orthogonal
vectors from any other set of vectors. The number of axes in this
basis can be reduced when the axes are the so-called Principal
Components. A new algorithm for extracting the Principal
Components was also developed. These mathematical foundations
served for grounding Fuzzy Logic and Neural Networks in a
different way. Regarding Fuzzy Logic, these equations represent a
different method for analytically designing membership functions
and for finding the compositional inference rules. In the Neural
Network field these foundations allowed the easy understanding of a
new neural network based on the neuro-physiology of thalamus that
extracts the Principal Components for achieving an efficient
compression of information. This aruficial thalamus was

implemented in Matlab.
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COMPARACAO DA REDE TALAMICA COM DUAS ARQUITETURAS
NEURAIS SEMELHANTES: A REDE ART (GROSSBERG, 1987)' E A REDE
DE OJA-SANGER (SANGER, 1989)°

Comparacio com a rede ART:

Semelhancas:

e Ambas as redes tém duas camadas: uma camada de entrada e uma camada
competitiva.

e Na camada competitiva o neurdnio ativo € aquele cujos pesos sdo mais
parecidos com a saida da primeira camada.

o Existem conexdes para frente ¢ conexdes de retroalimentagdo entre as duas
camadas.

Diferencas:

e A rede ART faz uma classificacio dos padrbes apresentados enquanto que a
rede talamica realiza, além disto, uma extragdo dos componentes principais.

o A retroalimentagdo € inibitdria na rede taldmica sendo excitatoria na rede ART.

! Grossberg, S. (1997) Adaptive pattern classification and universal recording: parallel development and
coding of neural feature detectors. Biol. Cybern., 23: 187-202

? Sanger, T.D. (1989) Optimal unsupervised learning in a single-layer linear feed-forward neural
network. Neural Networks, 12:459-473



e Na rede talAmica a retroalimentagio inibitoria é uma reconstrugio do padréo de
entrada enquanto que a retroalimentagio na rede ART fornece o padrio médio
(ou protdtipo) de uma determinada classe de padrdes

e O processamento na rede taldmica ¢ restrito a cada neurdnio enquanto que na
rede ART existem valores globais a serem considerados (ganhos G1 ¢ G2) e
um fator de vigiléncia.

Comparacio com a rede de Oja-Sanger:
Semelhangas:

¢ Ambas as redes tém duas camadas.
e Ambas as redes extraem as componentes principais de um conjunto de padrdes.

Diferengas:

e A rede de Oja-Sanger somente tem conexdes para frente.

e Cada um dos neurdnios da segunda camada na rede de Sanger ¢ ativado numa
ordem determinada, enquanto que na rede taldmica, cada neurdnio ¢ ativado
por um processo competitivo.

e Os termos subtrativos que aparecem no algoritmo de refor¢o sinaptico dos
pesos da rede de Sanger equivalem aos valores dos pesos das conexdes de
retroalimentagfo inibitérias da rede talamica.

CONCLUSAO DA PARTE I:

Nesta primeira parte da tese foi desenvolvida uma nova teoria da probabilidade onde
0s eventos estatisticos sdo considerados vetores num espago Euclidiano.

Nesta nova teoria, a probabilidade de um evento calcula-se como a projegdo desse
evento/vetor sobre um evento/vetor especifico que ¢ o universo normalizado. Esses
eventos/vetores tém grandes semelhangas com os chamados conjuntos “fuzzy” pois
estdo formados pela soma ponderada de componentes que podem ser de natureza
qualitativa. Semelhante ao que acontece com os chamados conjuntos “fuzzy”, nesta
nova teoria da probabilidade a intersegdo de eventos complementares ndo € zero.

E possivel obter-se uma base de vetores ortogonais a partir de um conjunto de vetores
ndo ortogonais aplicando-se o algoritmo de Gram-Schmidt. Desenvolveu-se uma
altera¢fio do algoritmo para a obtengdo dos componentes principais de um conjunto de
padrdes.



ADENDA A CONCLUSAO DA PARTE III.

Oferecemos aqui uma sintese do algoritmo da rede talimica:

1. Um padrio ¢ fornecido na entrada da rede. As inibigdes de retroahmentac;ao sd0
zeradas. Todos 0s neurdnios que estavam em periodo refratario’ voltam ao normal
(ver passo 4.2).

2. Na camada 1 calcula-se o vetor diferencia entre o padrdo de entrada e o total das
inibigdes de retroalimentagio.

3. Uma fungdo logistica é aplicada a cada componente deste vetor fornecendo um
valor binario. O resultado multiplica-se escalarmente pelos pesos de cada neur6nio
da segunda camada, obtendo-se os potenciais pos-sinapticos dos neurdnios da
camada 2.

4.1. Se ndo existe nenhum neurdnio disparando na segunda camada, calcula-se o
neurbnio vencedor (que vai disparar) na 2° camada. Este neur6nio ¢ o que tem
potencial pos-sinaptico maior.

42. Se existe algum neurdnio disparando na segunda camada, este neurdnio
continuara disparando até que a primeira derivada do seu potencial pés-sinaptico
seja inferior a um determinado valor negativo (No programa da pag. 158 este valor
¢—0.01). Quando isto acontece 0 neurdnio entra em periodo refratario. Isto significa
que este neurdnio nfo vai poder disparar no futuro.

5. Multiplicam-se os valores binarios dos disparos do neur6nio ganhador da segunda
camada pelos pesos de retroalimentagdo desde o neurdnio vencedor aos neurdnios
da primeira camada. O resultado ¢ um vetor de inibigdes desde a 2° para a 1®
camada.

6. Este vetor de inibi¢des que é ponderado por um fator menor do que 1 (tipicamente
0.94) vai ser somado as inibigdes produzidas pelos neurdnios ganhadores em
anteriores iteragdes obtendo-se a retroalimentagdo inibitdria total.

7. Repetem-se 0s passos 2 até 6 um numero determinado de vezes (no exemplo das
paginas 126-136) este nimero era de vezes era 40.

8. Retorno ao passo 1 apos o numero estabelecido de iteragfes.

Notas:

Cada neurdnio dispara um valor binario. O valor do potencial pés-sinaptico € a
probabilidade do neurnio fornecer um 1 na sua saida.

Em cada momento os pesos (para frente e de retroalimentagdo) sdo modificados
através de uma probabilidade condicional do tipo P(B/A) onde B ¢ o evento pos-
sinaptico e A o evento pré-sindptico.

Nos pesos que viio da 1° em diregfo a 2° camada, o evento pré-sinaptico A € o valor da
ativagdo do neurdnio da primeira camada no caso deste neurdnio receber também uma
inibigio de um valor minimo pré-determinado. O evento pés-sindptico B € o valor da
ativagio do neurdnio da2* camada.

3 No periodo refratario os neurdnios biologicos ficam temporariamente inativos depois de cada disparo.



Nos pesos que vio da 2* em diregdo a 1* camada o evento pds-sinaptico B € o valor do
padrio de entrada no neurdnio da 1° camada enquanto que o evento pré-sinaptico € o
valor da ativa¢do do neurdnio na 2° camada.

Parimetros normalmente usados:

Sdo usados inicialmente pesos aleatorios de valor pequeno (pag. 149). O pardmetro
“concentra¢do de neuro-transmisor” permite mudar a rapidez de ajuste dos pesos em
cada iteragfio do algoritmo. Este pardmetro foi ajustado no programa para o valor 50,
significando que o calculo dos pesos foi repetido 50 vezes para cada iteragdo (passos 2
até 6). O fator usado na etapa 6 ¢ chamado “fator de inibi¢do” e tem um valor entre
0.92 e 1, tipicamente 0.96

CONCLUSAO FINAL

Desde que Pitagoras mostrou a relagiio estreita entre a matematica € a percepgdo
musical, o ser humano teve a suspeita de que, no cérebro, deveriam acontecer
processos de indole matematica. Nesta tese, a matematica desenvolvida na primeira
parte serviu para demonstrar uma nova teoria de processamento da informagdo
sensorial a nivel do talamo cerebral. Deste modo, desenvolveu-se uma nova rede
neural que produz uma extragfo de atributos a partir do conjunto de padrdes mostrados
na entrada. Postula-se que estes atributos sejam as chamadas componentes principais
do conjunto de padrdes. Esta teoria matematica serve também para embasar de uma
forma diferente a logica “fuzzy” permitindo o desenho analitico das fungdes de
pertinéncia e as relagdes “fuzzy”.

ALTERACOES NAS REFERENCIAS.

[31] Ropero Pelaez, J. (2000) Towards a neural network-based therapy for
hallucinatory disorders. Neural Networks. 2000 Special Issue 13 (2000): 1047-1061.

Na pag. 8 mudar a referéncia 38 pela 44.

Na pag. 78, segunda linha, inserir: [16] e [22] ap6s o texto: “...segundos recentes
dados neurofisiologicos”.
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INTRODUCAO:

Esta tese de doutorado consta de trés partes. A Parte [ consiste numa sére
de novos desenvolvimentos matematicos realizados inteiramente pelo
doutorando que permitem embasar as duas Partes seguintes. Esta primeira
parte matematica é uma nova visio da estatistica sob o ponto de vista da
algebra linear. A partir deste este ponto de vista, qualquer evento estatistico é
considerado um vetor. A probabilidade de um evento é uma medida,
determinada pelo valor escalar da projegio deste evento-vetor sobre outro
evento-vetor que serd descrito mais tarde. Nesta primeira parte, os teoremas e
conceitos mais importantes da estatistica serdo demonstrados sob uma
perspectiva geométrica. Por exemplo serdo demonstrados o teorema de
Bayes, o teorema da probabilidade total, a regra de decisio de Bayes, a
probabilidade da intersegio de eventos, o conceito de independéncia de
eventos, etc. Esta nova perspectiva facilita enormemente os cilculos
estatisticos que serio baseados em transformagdes lineares, projegdes,
obten¢io de eixos ortogonais a partir de um conjunto de vetores ndo
ortogonais etc, como serd demonstrado num exemplo de calculo de
probabilidades em urnas. Esta perspectiva algébrica facilita também o
desenvolvimento de novos teoremas estatisticos como uma nova versio
estatistica do teorema de Gram-Schmidt para extragido de eixos ortogonais a
partir de um conjunto de eixos ndo ortogonais. No teorema de Gram-
Schmidt a seqiiéncia dos vetores nio ortogonais € muito importante para a
obteng¢io de eixos. Contudo temos interesse em achar um conjunto de etxos

que independa da seqiéncia dos vetores. Para conseguir este objetivo



derivaremos uma nova versio do teorema de Gram-Schmidt que nio
depende da seqii€ncia de vetores de entrada. Posteriormente e, seguindo a
mesma linha de pensamento, encontraremos um conjunto de eixos que além
de serem ortogonais representam os chamados componentes prncipais do

conjunto inicial de vetores (ou padrdes).

As Partes II e III da tese consistem em aplicar estas idéias a duas dreas da
inteligéncia artificial: a 16gica fuggy e as redes neurats. Fica em destaque com
este fato a importancia do embasamento estatistico destas duas disciplinas. A
nova ferramenta matematica desenvolvida permite esclarecer alguns pontos
que pareciam arbitririos ou exclusivamente de cariter empirico na logica
fuzgy. Por exemplo, explicar-se-a a razdo das fungdes de pertinéncia serem
triangulares ou trapezoidais derivando regras analiticas para o calculo da
forma destas fungdes de pertinéncia. Também serdo analisados os chamados
processos de fuggificagio e defugaficagio como transformagdes lineares dentro
dos chamados espagos euclidiano-probabilisticos apresentados na Parte I. Por
outra parte, esta ferramenta matematica pode representar uma extraordinina
ajuda para o desenho de redes neurais e para a analise de redes existentes
incluindo as préprias redes bioldgicas. Por este ulimo motivo, esta
matematica serd aplicada ao desenvolvimento de uma rede neural baseada na
arquitetura do talamo, estrutura localizada no centro do cérebro que parece
‘filtrar’ e comprimir{16, 19, 39] as informagdes sensoriais antes destas serem
armazenadas no cortex cerebral. Propde-se que esta rede faga uma extragio
dos componentes principais do conjunto de padrSes sensorais. Com isto se
consegue uma importante compressio de dados e uma optimizagio da

representacio dos mesmos num espago de dimensio menor que o espago de



entrada da informagio sensoral. Este modelo, pelas suas préprias
caracteristicas, pode ser aplicado na drea da engenharia a tarefas de extragio
de atributos para reconhecimento de padrdes, compressdo e criptografia de

dados, etc.



C (

A

f

RN G U G O O G G G GO GO G O G G G G O G G €

~

I

1. PARTE 1. NOVOS EMBASAMENTOS DA ESTATISTICA SOB
O PONTO DE VISTA DA ALGEBRA LINEAR.

Eventos estatisticos considerados como vetores num espago

Euclidiano.

Imaginemos um universo U somente com trés objetos: um copo, uma chave

{94

e uma lAmpada (Figura 1.2 ). Se este universo for reduzido a “Uomos”, reais ou
ficticios, isto nos conduziri a situagio da Figura 1.b na qual os “romos” sio
({54

agrupados em categorias. Portanto este universo tem 100 “Gfomos” de cobre,

100 “4tormos” de ferro e 200 “Gtomos” de vidro.

Cobre
100 atomos Vidro
200 atomos
Femmo & %
100 atomos
B

Cobre 100 Vidro 200 Cobre 100 Vidro 200

50 50 50

30| 170 |$

\ 70

Ferro 100 Ferro 100

170

Figura 1 Neste exemplo, um simples universo é reduzido a "itomos". Estes ‘Glomos” sdo
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agrupados de acordo com seus tipos, contando-se o ntimero de “Gfomos” em cada categoria.

Uma classificagdo adicional pode ser feita, distribuindo-se os ‘@omos” em
distintas categorias como na Figura 2.a. Por exemplo, a quantidade total de

({94

100 “Gtomos” de cobre é distribuida da seguinte maneira: 50 “Gfomos” de cobre
pertencentes a chave e os outros 50 ‘“Yomos” de cobre pertencentes a

limpada.

a b

Cobre 100 Vidro 200 Cobre 100 Vidro 200

50 50

T

170

170

Ferro 100 Ferro 100

Figura 2 Cada categoria de “@omos”, ¢ classificada de acordo com o objeto a que eles pertencem.
Desta forma € possivel descrever cada objeto segundo as propor¢Ges das diversas categorias no
objeto.

Esta classificagio permite descrever cada um dos ttés objetos levando em
consideragio somente a composi¢io atOmica sem considerar outras
caracteristicas como forma, tamanho, etc. Desta forma obtém-se as seguintes

defini¢Bes para cada objeto:



Chave = ECobre + E Ferro + ——O— Vidro
100 100

Ldmpada = 20 Cobre + 30 Ferro+ 3¢, Vidro
100 100 200 (1)

Copo = LCobre + 0 Ferro + 170 Vidro
100 100 200

na qual cada categoria de “Gromos” é multiplicada por um fator que representa
as diferentes proporgbes na qual este objeto comparte os diversos tipos de
“Gromos” neste universo. Neste sentido, usando a terminologia da logica fuggy
[38], cada fator indica o grau de pertinéncia dos eventos chave, lampada e
copo de vidro ao conjunto cobre, ferro e vidro. Usando a mesma
terminologia, cada uma das trés descri¢des acima ¢ um conjunto f#ggy dentro
do seu “universo de discurso™.

Usemos, por exemplo, a defini¢ido de limpada para obter uma expressio geral
a fim de descrever qualquer objeto, vide Figura 2.b. Com este propésito o
operador n( ), nimero de vezes, sera usado com o proposito de computar

quantas vezes o conceito de lampada intersecta cada categoria de atomo.

n(Ldémpada {1} Cobre) n(Ldmpada (\ Ferro) n{Ldmpada N Vidro)
b + Vidro

Lampada = Cobre + Ferro
n(Cobre) n(Ferro) n(Vidro)

(2)
Note que cada fator, por exemplo, #(Ldmpada(1Cobre)/ n(Cobre) é equivalente
a probabilidade condicional P(Limpada/Cobre).
Apesar de que o conceito probabilidade serd redefinido posteriormente
estamos mencionando aqui probabilidade condicional para permitir que o

leitor se acostume com a idéia da relagdo entre vetores e probabilidade. Para



homogeneizar numerador e denominador na equagdo 2, o denominador é

transformado da seguinte forma:

n(Ldmpada( Cobre) n(Ldmpada( Ferro) n(Ldmpada( Vidro)
Ldmpada = Copper + Ferro +
n(Cobre( Cobre) n(Ferro(\ Ferro) n(Vidro N Vidro)
(3)

Comparemos esta expressio com a expressio genérica de um vetor 3 em

—_

fungio de trés componentes ¥; como normalmente é descrito em qualquer
livro de algebra linear.
(B’Y])}_; + (B9Y2) }_; + (B’YS) 4

AR A AR A AR (4)

Aqui (B,¥;) significa produto interior ou escalar do vetor B e do vetor Y,
Pode-se ver que a equagdo 2 ¢ igual a equagido acima, considerando-se

n(Eﬂﬁ) como um produto interior. Produtos interiores séo freqilientemente
definidos como “EWY,-“COS(U), sendo isto apenas um caso particular da

definigio genérica de produto escalar. A definigio de um produto escalar
parte do principio de que qualquer elemento B ou Y pertence a um espago
linear e que a operagio definida entre dois vetores segue as propriedades
comutativa, distributiva, associativa e de positividade. Como os eventos
considerados no exemplo acima cumprem com os dez axiomas que definem
um espago linear, e a operagio entre eles esta de acordo com quatro axiomas,
os quais definem produto interior, a operacio n(BNT,) pode ser compreendida
como um produto interior. Todo espago linear de vetores no qual € definido
um produto interior é chamado espago Euclidiano. O leitor interessado pode
encontrar as propriedades e axiomas dos espagos lineares e produto escalar o

interior no Anexo 1.

Vidro
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As propriedades acima caracterizam os eventos do nosso universo U, como
vetores em um espago Fuclidiano. Por esta razdo o simbolo de vetor ¢

colocado sobre cada componente da equagdo 2.

n(Ldmpada () Cobre) n(Ldmpada (\ Ferro) n(Lémpada (1 Vidro)

Cobre + Ferro +
n{Cobre) n(Ferro) n(Vidro)

Limpada =

(5)

No caso de um evento genérico

B
- ﬂnﬁn)-;’ —
B = — &£y .
g{—;,,m, ; (6)

A equagio anterior pode ser escrita também em fungio das probabilidades

, esta expressio € escrita desta forma:

condicionalis:
B=iP(E/}7,.)-}7,. (7)

Cada um dos )-’.,-representa um eixo ortogonal de uma base de eixos
coordenados em um espago linear. Eles sio ortogonats um ao outro porque
seu produto interior € zero.

A N7)=0,vi% (8)
Usando a terminologia da logica fuggy cada um destes eixos representa um
conjunto “crisp”.
E também possivel aplicar a filosofia acima de representagio de eventos,
dividindo-se estes eventos em seus ‘@lomos” constituintes, mas usando
“Gtomos” ficticlos que representariam caracteristicas macroscopicas ou
subjetivas como tamanho, cor, beleza, bondade etc. Desta forma
consideremos o préximo universo de discurso, do qual fazem parte trés tipos

de animais: um lefo, um macaco e um pombo (Figura 3).

10
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a b
w0 T

Atomos
pequenos

o
£
2? 100 LD
4tomos médiog

C d

Grande 100 Pequeno 200 Grande 100

100

Médio 100 Médio 100

Figura 3 Os objetos podem ser identificados nio somente através da caracteristica fisicas dos

“Womos” que os constituem, mas também por caracteristicas subjetivas relacionadas aos “Gtomes”,

como por exemplo tamanho. Tendo-se ‘Gfomos” de diferentes tamanhos (pequeno, médio e
grande), podemos descrever todos os animais deste simples universo acima representado, através
da combinagio, em diferentes proporgdes, de cada tipo de 4tomo.

Suponhamos que o tamanho ¢ a Gnica caracteristica pela qual estes animais
podem ser descritos. Como no exemplo anterior, estes animais sdo reduzidos
a “Glomos”, mas neste caso ‘Glomos” com a caracteristica “tamanho” (Figura
3.B). Neste caso o universo esta composto de 100 “Gomos” grandes, 100
“Utomos” médios e 100 “Yromos” pequenos. Da mesma forma que

anteriormente, os eventos sio tratados como vetores:

11
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n{Macaco() Pequeno) W’ + n(Macaco(\ Médio)
n( Pequeno) n(Médio)

Macaco = Meédio

+ n(Macaco(\Grande) Grande = P(Macaco/ Pequeno) Pequeno +
n(Grande) (9)

P(Macaco/ Médio)Médio + P(Macaco/! Grande)Grande

A defini¢io de evento pode ser ainda mais geral considerando-se os atomos
como a origem ou a causa do préprio evento. Considere-se a situagdo de um
automédvel A, manufaturado por trés fabricas diferentes.

nANE) g n(ANE) & nANE) -

A= = - = F,
A A A (19)

Seja qual for a natureza de cada um dos atomos dos quais esta composto cada
(11 2 - 1 . M

evento”, ¢é muito importante salientar que os eventos representados (chave,
lampada, copo, ledo, carro) ndo devem ser considerados estritamente como
objetos individuais. Por exemplo o vetor copo representa nio um, mas a

todos os copos construidos no presente, passado e futuro. Assim

. . . . 200
combinando os 200 atomos de vidro e possivel obter um minimo de (170]

concretizagoes diferentes do conceito genérico, (ipo ou “template”) que
chamaremos “copo”. Contudo um copo podertia ter mais ou menos de 170
atomos de vidro sem perder a carateristica de copo. O numero 170 e
simplesmente uma média dentre todas as concretizagdes possiveis do
conceito copo.

Por isto 0 vetor “capo” tem ao mesmo tempo duas acepeoes

A/ Acepdo populacional: O vetor copo representando a todos e cada um dos copos que jd

excistiram, existens e existirdo.

12



B/ Acepgio ideal. O vetor capo na sua apresentagdo matemdtica, como combinagio linear de
um conjunto de dtomos ou vefores ortogonais. Nesta acepedo os componentes sdo valores

médios apds promediar as diversas concretizagies do vetor copo ao longo do tempo.

A questio de quando um copo deixa de ser copo para ser lampada, por
exemplo, ¢ uma questio de distincia ou, mais rigorosamente, de dngulo.
Quando o ingulo entre um vetor desconhecido e o vetor “copo”, por
exemplo, é o menor, entdo consideraremos o vetor desconhecido sendo do
tipo “copo” e nio lampada ou chave. Uma concretizagio especifica do vetor
“copo” poderia ser entendida como a soma do vetor genérico (o vetor médio)
“copo” mais um ou varios vetores ortogonais a ele que representaria o desvio
do copo concreto em relagio ao copo genérico ou médio. Deste modo
podemos perceber a grande utilidade que poderiam ter os chamados
componentes principais (dire¢des de maior variabilidade num conjunto de
padrdes) para descrever um vetor concreto a partir de um outro genérico.
Estos componentes principais serdo analisadas nas partes 2 e 4 da tese. Nas
seguintes sec¢bes, nos aprofundaremos nos conceitos de projecio de um
vetor sobre outro e veremos como o préprio conceito de probabilidade ¢
uma proje¢io (A proje¢io de um vetor unitario sobre um outro constitui uma

forma de avaliar a distincia angular entre os dots)

13



Probabilidade como uma projegio.
Se um vetor unitirio ¥; (em minuscula) é definido como:

j;izg()i;_i) (11)

a equacdo 6 € escrita da seguinte forma:

5 g0 _fi=z":n[1§n IQJ 7 -
=1 n\l; t=1 nlY,
nooq. . on. (12)
=Zn( ﬂ‘i) :=Z _l
i=1 i=1
portanto:
B; =nlBN3,)7, (13)

Desta forma, o fator que multiplica cada categoria de “Glomos”, é definido
como produto interior de um determinado evento B com o vetor unitirio Y; .

De acordo com a algebra linear, B; representa a proje¢io do vetor B sobre

cada um dos eixos ¥ .
A equagio acima pode ser escrta da seguinte forma:

B; =nBN3,Y, = PBIT)Y, (14)
No primeiro exemplo, um vetor unitirto de cobre, pode ser definido da

seguinte forma (onde as letras mindsculas representam vetores unitarios):

Cobre  Cobre

bre = —
O = In(Cobre)| ~ 100 (15)

e a projegdo do evento lampada sobre o evento cobre ¢ descrito a seguir:

14



Lémpaday.,,,, = n(Ldmpada( cobre)-Cobre =
Cobre
n(Cobre)

Cobre
100

= n(Ldmpada n )-Cobre =

= n[Ldmpadaﬂ )-Cobre =

(16)

= T(l)f)- n(Ldmpada(\Cobre)-Cobre =

= ﬂCobre =0.5-Cobre
100

Desta forma o evento limpada pode ser expresso em termos de suas

rojecOes sobre os seus ‘Yfomos” constituintes, desta forma:
b

Ldmpada = Ldmpada,,,, + Ldmpada,,,, + Ldmpada,,,, (17)
Foi mostrado na equagio 13 que uma determinada medida P(8/%)) pode ser

considerada como a proje¢dio do vetor B sobre um dos seus eventos
atémicos constituintes. Seguindo este raciocinio estudaremos a seguir uma

hipétese que considera a probabilidade como uma projegio sobre um vetor
especifico. Este vetor especifico # estd na diregio do universo U , 0 qual éa

soma de todos os eixos ;. Portanto o vetor % é obtido da seguinte maneira:

n(U) inm (18)

onde n(U) é a cardinalidade deste espago amostral. Desta forma, o vetor # é
o universo normalizado ou, em outras palavras, ¢ o vetor espago amostral

normalizado.
Agora a projecio do vetor Bsobre o vetor #é calculado a fim de se

demonstrar que a probabilidade de B ¢ o valor desta projegio.

15



n(BNi) = Bn%}:%:%:ﬂﬁ) (19)

A expressio do teorema da probabilidade total P (B):ZP (E/ i';)P(ﬁ), ode ser
p P 4 3

derivada calculando-se n(BN#).

M=
B~
p—
\l
-~
‘-—:.-—/
Ko
-
2D
i M
>~
| =

P(B) = n(BNi1)= [

]
LA

1 (20)

Temos abaixo explicagbes para as etapas « ¢ & da equagio acima:

() Pastindo do principio de que Vi#j nff;NF,)=0

(b) O segundo fator calcula a probabilidade de Y,.
Observe que dentro da defini¢do da probabi]jdade total de um evento B

(equagio 19 ) partimos do principio de que P / Zn Neste caso a

defini¢io de probabilidade de ¥, é também a projegio do vetor Y, sobre U e

¢ calculada como n{f, N):

16
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Nos parigrafos anteriores, a expressio de probabilidade condicional
P(B/Y) foi utilizada. Contudo nio foi explicado se esta probabilidade
condicional também é definida através de uma proje¢do. A fim de calcular a

probabilidade condicional, B ¢é projetada sobre ¥, usando-se n(éﬂ},-), como

se ¥; fosse o U, ou seja como se Vi fosse o espago amostral normalizado de
um universo unidimensional. Portanto a probabilidade condicional é também
uma proje¢do mas, neste caso, sobre um vetor unitirio que pertence a um
untverso unidimensional.

O teorema a seguir, resume as explicagdes anteriores:

Teorema:

-

A probabilidade de um evento B ¢ ignal a pﬁy’e;a”o de B, n(BN&), sobre o evento

unitdrio i em um espago n dimensional U, onde u ¢ definido como:

nU) nU) ) ”(i?') B {:n(fl) (22)
sendo a opera¢io n(xNy) um produto escalar definido no espago euclidiano
de eventos. Um espago Euclidiano onde tem-se definido este tipo de projegio
serd chamado a partir deste momento espago Euclidiano-probabilitico.

Como foi visto acima, qualquer tipo de vetor dentro de um espago
Euclidiano-probabilistico, ou em outras palavras, qualquer tipo de conjunto

fuzzy dentro de seu universo de discurso, pode ser medido usando-se suas

projecdes sobre um vetor unitirio especifico. Desta forma, o universo de

17
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eventos qualitativos, com o qual a logica fuggy costuma tratar, pode ser
medido através de teoremas estatisticos derivados da algebra euclidiana, como

sera explicado na Parte II.
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Probabilidade da intersegio de eventos.

Nesta se¢io a probabilidade da intersegio de dois eventos ¥ e 4,
P(XNA)serd calculada em termos de seus componentes ¥,. Para comegar,
expressaremos a intersegio de dois padrdes XNA4 em termos de 7,

expressando-se cada padrdo como na equagio 6.

S PR ITYENY, PAIT)E (23)
1=1

i=]

Anulando-se a intersegdo entre padrdes ortogonais Vi= j,¥, N, =0, obtém-se:

XNA=2(P(XILNPAIT)Y) =
. 24)
= 2(%,N4,)
i=]
ou, pela propriedade associativa do produto escalar:
XNA= Y (PR ITYNPAIT)T) =
% (25)

SN ILE AN 7

A probabilidade da interse¢do é calculada mediante o produto interno da

interse¢io com o vetor i .

P(/?ﬂ/])=n((/\702)mﬁ)=nﬂi(;{fi n,aﬂ)]ma}
i=1

(26)

Que significa que as probabilidades da interse¢do podem ser calculadas

19



sobre cada e1xo e em seguida somadas.

Consideremos XNA4 como se fosse um so6 vetor e utilizemos a equagio 20:

P(ENA =3 H(FNA/T)P(T) (27)
E, segundo a2 equagio 24 :

P(XNA) = Z(P(X/Y)YnP(A/Y,)Y.)

. i=1 ( 28)
=Y [P(X17)PAIT, PE)
1=1
Utilizando as duas equagdes anteriores:
P(XNA)/T)=P(XIF)P(AIT) (29)

E também possivel generalizar o resultado da equacio 25 calculando a
s ’ . ~ ,
expressio do padrio NB, que ¢ a intersegdo de um nimero “m” de outros

padrdes, para depois encontrar PO B):

b =()5 =_"[f"5;.,] (30)
POVB)= P()B) =Y P((ﬁéf)/zJ P(T) =
Jj=1 i=l =1 ( 31)

S([Te@ im)pan

=1\ j=1
de maneira que a probabilidade condicionada de um padrio composto, em

termos das probabilidades condicionadas dos seus componentes pode ser

escrito como:

’*<:s

o yeorn)-fire

(32

20



Algumas consideragdes, que poderiam parecer 6ébvias, em relagio a intersegio
de eventos, devem ser realizadas neste momento. Além disto podem ajudar a
esclarecer possiveis duvidas que poderiam aparecer no resto desta tese.

A intersecido consigo mesmo de eventos incompativeis ou exclusivos ¥, é o

proprio evento:

i
i
i

D
1l
o~

(33)
pots:

Y, 0¥, =P 1Y, N PE I, = P,/ T)- PEITE, =1-1-7,
Este tipo de igualdade também acontece com o vetor Uque representa o

universo ou espago amostral.

i=l i=1 i=1 i=1 i=i

000~ (Er0mE )0 (Er@ 1008 )-(Srdaf (S rdiipn ) <($1:7)0(£1-7)-£7

(34)
Mas em geral a intersegio de um evento consigo mesmo é diferente do

proprio evento:

Ny
o
ol
H#
g

(35)
Calculemos esta intersegio:

i=n

NA= Y (P(4/T)Y,NP(AIT)Y) =

Ny

i=1

P(A/T)P i)}/ (39

'M=

]
—

1

As equagdes anteriores podem ser melhor compreendidas se voltarmos ao
exemplo dos trés objetos: copo, chave e lampada. Seja por exemplo o copo
constituido por 170 “dtomos”, dos duzentos ‘dtomos de vidro” deste pequeno

{4

universo. Com os duzentos ‘@romos” poderiam ser formados distintos copos

21
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de 170 ‘Gtomos”, cada um distinto do outro. Portanto nunca poderfamos
M “2 » < ~
garantir que dos copos formados pelos “Glomos” deste universo sio
exatamente iguais a0 menos que cada copo estivesse formado pelos duzentos
““4tomos” de vidro que compSem o universo. Por esse mottvo a interse¢do de
dois eventos ‘aparentemente’ iguais ndo é, em geral igual ao proprio evento.
Demonstrar-se a, em seguida, que a intersecao de dois eventos (tipos)
complementares n3o e em geral igual a zero :ANA°#0. Esto parece

incompativel com os principios da probabilidade Bayesiana. Contudo esta

desigualdade constitui o fundamento da logica fugzy.

Tendo em vista que U = A+ A€, e que, segundo a ultima demostracao AN 4 se
diferencia de 4 numa quantidade ¢: AN A= 4+ ¢ podemos calcular:

ANAC =AN0-4)= ANT-ANAd=A-(A+ )= #0 (37)

Unicamente quando o evento e o seu complementar se projetam sobre
grupos de eixos diferentes, a interse¢io destes eventos ¢ nula. Com esta nova
perspectiva os eventos complementares (definidos como A€ =U-4)
poderiam-se sub-dividir em dois tipos: os eventos ortogono-complementares,
cuja interse¢do e zero, € os eventos complementares nio ortogonais cuja

intersecdo ¢ diferente de zero.
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Um enfoque algébrico para a regra de decisio de Bayes

Nesta se¢io serio demonstrados o teorema e a regra de decisio de Bayes[2,
4, 6, 36], utilizando-se as novas idéias algébricas apresentadas. Enquanto o
teorema de Bayes ¢ um dos teoremas mais importantes da estatistica, a regra
de decisio de Bayes vem sendo utilizada na area de reconhecimento de
padrdes para classificar um determinado padrio X como pertencente a um
entre varios grupos A, B, C etc. A regra de decsdo de Bayes classifica a X
como pertencente a0 grupo que maximizaP(XNGrpo). Nos seguintes
pardgrafos serd demonstrado que a probabilidade da projegio de cada grupo
sobre X é equivalente a equagdo P(X NGrupo) .Com isto conseguiremos dar um
enfoque mais geométrico a regra de decisio de Bayes. Posteriormente sera
demonstrado o proprio teorema de Bayes. Para conseguir estes objetivos
comegaremos estudando a projecio de um vetor sobre outro.

A projegio de um determinado vetor Bsobre um outro 4, B;, expressa-se na
algebra linear com a seguinte equagio:

. (BA)
Bi=Giay A (38)

3

Lo

Substituindo-se o produto interno genérico da equagdo anterior pelo novo
produto interno e, considerando-se o evento 4 como um evento exclusivo
ou incompativel num universo 0:
n(BN4) -
= a4
n(AN A)

n(BN A)

B -
n(A4)

-A=P(B/A)-4 (39)

Foi possivel substituir n(4 N A) por n(4) no denominador por causa de supor

que 4 ¢é um evento exclusivo ou excluinte que permite que 4n4=4. Neste
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caso, poderia-se considerar que o universo Uestd constituido por dois
eventos que excluem-se mutuamente, o evento A e o evento ortogono-
complementar 4.

Da anterior expressio pode-se obter:

%:n(énﬁ)m(éﬂa)

n(BNa) = P(B/ A) (40)
desta forma o produto interno de B, pela normalizagio de 4,a, fornece a
probabilidade condicionada de B tendo previamente 4.

Calcularemos agora a probabilidade da projegio de B;=n(BNa)-4 a qual ¢é

muito atil na tarefa de reconhecimento de padrdes:

P(B,)=n(B; Ni)=nln(B ~a)- ANii)=

=n(B na)-n(Ani)y=P(B/A)- P(4)

P(B;)= P(B/A)-P(4) (41)
Ao invés de B considere-se um outro vetor X formado por uma determinada
combinagio de atributos (seus componentes). Gostariamos de classificar o
vetor X de acordo com sua proximidade a outros padrées 4,8,C.. sendo cada
um destes padrdes representantes da sua prépria classe de padrées. A maior
das proje¢bes 4;,B;,C;... determinara qual dos padrdes 4,B,C.. é mais
similar a0 X. Uma maneira de medir a proje¢io e decidir qual é a maior é
projetando-se sobre @ as projegbes anteriores e obtendo-se
assim P(4;), P(B), P(Cy)...(vide equagdo 19). O maior destes valores (fungdes
discriminantes na teoria classica de reconhecimento de padrdes) determinario
o padrio mais semelhante ao X . O critério anterior é conhecido como a regra

de decisio de Bayes [2,4,42]. Neste trabalho esta regra estatistica foi
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desenvolvida utilizando-se um novo ponto de vista a partir da algebra linear.
Nesta se¢do, a seguinte expressdo na qual utilizam-se dois vetores arbitrarios

X e A, sera demonstrada:

P(A4;)=P(ANX) (42)

Primeiro calcularemos a probabilidade da interse¢do para chegar, no final, ao

primeiro membro da equacio 42,

PANXy=nlAn XyNni)=nldn X ni)=

multplicando-se e dividindo-se por n(X N#),
XNii
n(X Ni)
(X ndYn@) . _

n(X N0)/n©)

n(z\_}mﬁ)-n(}iﬂ )=

n(X nit)-n(AN
e tendo em vistaque XNU =X

—

X
n(j’))_

=n(X ~il)-n(ANX)=P(X)-P(A/ X)

=n(X nit)-n(AN

obtendo assim:

P(ANX)=P(X)P(4/ X)=P(4,) (43)
a qual é a expressio que estavamos buscando. Uma expressio relacionada,

que ¢ o classico teorema de Bayes deriva-se diretamente da expressio

anterior:
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P(Z//\-’)=7P(A QX) (44)
P(X)

a qual é a probabilidade de 4 depois de ser fomecido o vetor ¥ .

Segundo a equagio 43 a regra de decisio de Bayes (que permite classificar um
vetor X segundo sua proximidade a outros vetores A, B, etc.) pode utilizar
varias versbes (todas equivalentes) da mesma fungio: P(dy),P(X)P(4/X)
ouP(ANX). Estes tipos de fun¢des sio chamadas de fun¢des discriminantes
na area de reconhecimento de padrdes[2, 4, 6].No nosso caso, a dltima versio

P(ANX) sera a mais freqiientemente utilizada.

Eventos estatisticos independentes

De acordo com a estatistica cldssica, um evento A ¢ independente de um
evento B se:

P(4/B) = P(4) (45)
Analisemos esta férmula, usando nosso conhecimento sobre produtos

escalares. O primeiro membro da igualdade ¢

P(Z/E):@w(ﬁnl})

n(B)
e o segundo membro:
P(d) =nlAni)
Se b =1ii , entio n(AN5) (o valor da projegido do vetor A sobre b ) iguala a
n(ANii) (ou seja o valor da projecio do vetor 4 sobre # ). Isto significa que,

do ponto de vista de 4, o universo U e o vetor B sio equivalentes ou pelo
menos co-lineares (seus modulos podem ser diferentes mas sua diregdo nio).

Resumindo a idéia sobre independéncia podemos formular o seguinte
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Teorema de independéncia:
Dois eventos A ¢ B sdo independentes se o espago amostral de um deles, por exemplo o

espago amostral de um evento A € co-linear com o vetor B ou vice-versa.

-

A condicio n(ANb&)=n(AN#) é como se, de alguma forma, o vetor B
estivesse "colorindo" todo espaco do evento A, de forma que o espago
amostral de 4, chamemo-lo de U , toma-se um espago amostral U  tipo-B.

Da mesma forma, cada um dos eixos do espago amostral U , é "colorido"

—

pelo evento B, tendo um Y, tipo- B, um Vs tipo- B, etc. O préximo
exemplo esclarecera algumas diividas. Suponhamos que temos duas miquinas
que trabalham continuamente e independentemente. Uma destas miquinas
produz dois tipos de pegas, por exemplo, pegas grandes e pegas pequenas;
enquanto a outra maquina gera cores, por exemplo preto e branco. O output
de ambas as maquinas é combinado na saida da maquina de forma que quatro
tipos de combinagdes sio geradas: grande-preto, grande-branco, pequeno-
preto, pequeno-branco. Suponhamos que a miquina de cores produz preto
30% do tempo e produz branco 70% das vezes. Quando a maquina de cores
estd produzindo preto ou branco nio se preocupa com o tamanho das pegas,
de forma que o preto estd colorindo 30% das pegas, sem importar se sio

grandes ou pequenas.

Preto = n(Preto () grande)Grande + n(Pr eto [\ pequenol)Pequeno =

— — _ 46
0.3Grande + 0.3 Pequeno = 0.3(Grande + Pequeno) = 0.3T (46)
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Onde nés chamamos o espago amostral de tamanhos 7, e seu vetor

normalizado 7. Demonstraremos agora que P(Grande!/Preto) = P(Grande) o qual

€ a condi¢do para a independéncia dos eventos Grande € Preto:

037 .

P(Grande | Pr eto) = n(Grande N preto) = n(Grande| —) =
n(0.37)

. . (47
n(Grande(\t.) = P(Grande)

)

Neste exemplo o espago amostral de tamanhos é colorido de duas formas.
Isto ¢, pode ser preto ou branco: 30% dos tamanhos sdo preto e 70% deles é
branco. Estas propor¢des ndo variam, apesar de que se considerem pecas
grandes ou pequenas.

Cada um destes dois espagos amostrais, o espago amostral de tamanhos, T,e
o espago amostral de cores, ¢, podem ser considerados sub-espagos

amostrais mutuamente independentes.
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Transformagdes lineares em espagos Euclidianos probabilisticos.

O seguinte exemplo introduz a representa¢do matricial nestes espagos
Euclidianos-probabilisticos, e além disto, demonstra que a estatistica
Euclidiana permite resolver problemas tradicionais de estatistica de um modo

bastante simples:

Sejam duas urnas. A urna 1 contendo x bolas brancas e y bolas vermelhas. A
urna 2 contem z bolas brancas e v bolas vermelhas. Uma bola ¢ escolhida ao
acaso da urna 1 e posta na urna 2. A seguir, uma bola ¢ escolhida ao acaso da
urna 2. Qual serd a probabilidade de que esta bola seja branca e qual a

probabilidade de que seja vermelha?

Este problema pode ser resolvido como uma transformagio linear de uma
base de eixos ortogonais em uma outra base de eixos ortogonais. No
momento da extragio da primeira bola s6 se pode obter uma bola branca o
uma vermelha, excluindo-se mutuamente estes dois eventos, pode-se entio
considerar que estes eventos constituem uma primeira base de eixos
ortogonais. Do mesmo modo, os eventos: escolher a0 acaso uma bola branca
ou escolher uma bola vermelha, da segunda urna constituem uma segunda
base de eixos ortogonais.

Para abreviar a notagio chamaremos de B 20 evento extrair uma bola branca
e de ¥ a0 evento extrair uma bola vermelha. U1 significara urna 1 e U2 urna

2. Em conseqiiéncia 8, pode ser traduzido como o evento que consiste em
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tirar uma bola branca da primeira urna.

As probabilidades de cada eixo da primeira base sdo calculados da seguinte

maneira:
= X
P(Byy) =
x+y
> Y
PVy)=
x+y

Cada um dos eixos da segunda base podem ser obtidos como combinagio

linear dos eixos da primeira base assim:

Evz = P(Euz /Bm ) EU! +P(Buz ”}m)‘ I_/;Ux
I7(12 =P(I7U2 /Em)'gm +P(ﬁuz ”701)'1701

Podem-se representar as equagdes anteriores como a seguinte transformagio

linear:

Fuz ] i} [P(éw 1Bu,) PlBuns /fm)ﬂém]
I7{/2 P(ﬁuz /EUI) P(Vuz ”7[/1) I701

E calculando cada um dos valores da matriz :

z+1 z

By, — z+v+l z+v+1 || B
ﬁuz v v+1 f/'m

z+v+]l z+v+l

Calculando-se o produto interno dos eixos da segunda base pelo vetor
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unitario # obtemos as probabilidades Play;) e Pl7,,):

[m@m >} _ {P(Bw 1Bun) PlBua !V )} [P<éw>]

P@s) | | PBuz/Bur) PBus /P )| P

Que, finalmente, fornece o resultado seguinte:

~ z+1 z X
P(By,) _|z+v+l z+v+l x+y
P(ﬁuz) v v+1 y

z+v+l z+v+l]| x+y

Na segunda e terceira parte desta tese, este tipo de transformagSes matriciais
serdo aplicadas nas 4areas da logica fuggy e as redes neurais. Ambas disciplinas
permitem um mapeamento desde um espago de entrada a um espago de
saida. Demonstrar-se-a que, na logica fuggy este tipo de matriz de
transformagio linear permite implementar um conjunto de regras do tipo #
then enquanto que as redes neurais que serio apresentadas na Parte III fazem
um mapeamento desde um espago de dimensio elevada a um espago de
dimensio pequena, permitindo uma extragio de atributos a partir dos

padrdes de entrada.
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Urna versio estatistica do algoritmo de Gram-Schmidt.

Até agora vimos virias expressoes uteis para classificagio de padrdes como a
regra de decisio de Bayes e a probabilidade da intersecio de padrdes.
Contudo, antes de realizarmos a classificagio de padrdes, a tarefa de extragio
dos atributos é inevitivel. Neste caso, esta tarefa pode ser feita mediante o
processo iterativo de Gram-Schmidt. Este processo permite extrair os
atributos ortogonais (eixos) ¥, a partir de um conjunto de padrdes B,,, ndo
necessariamente ortogonais. Neste algoritmo G; significa a iteragdo i-ésima
de Gram-Schmidt. A expressdo genérica do algoritmo de Gram-Schmidt é a
seguinte:
)71 =G (Ex )=B 1
x (Br+l’Yi) 7

F1 =GB =By -2 57,
+1 +1 r+l r+1 par] (Y,,Y,) i

para r=1,2,... k-1
(48)
Substituindo-se o novo produto interno (B,5)=n(BN5) na expressio acima,
obtém-se os eixos ¥, como segue:
I-;1 = Bl

_5 _% ﬂ@1ﬂ§%g= (49)

A expressio em colchetes é equivalente a P(B,,, /%), de maneira que a

expressio superior pode também ser escrita assim:
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=<
i
o

(50)

=~

rel B.r+l - Z’:[P(Er+l /Y,)]i’:
i=1

ou

o4

1

. oL (51)
Yr+l = Br+l - lBY,

i=1

[

Nestas equa¢des cada vetor ortogonal 7, representa o atributo representativo
no novo padrio que ndo pode ser obtido mediante uma combinagio linear

dos eixos encontrados previamente. Este conjunto de eixos ¥, constituem
uma base que permite gerar o mesmo sub-espago gerado pelos padrdes B, .

Aplicando-se a nova definigdo de probabilidade sob os dois membros da

equagio 50.

P(Y,)= P(B,)

P(Y,)= P(B,,)- i P(B,, /%) P(Y) 2

i=}
Calculemos agora o resultado de aplicar Gram-Schmidt a um padrio 5,
formado pela soma de outros dois B, =8, +5%,. Aplicamos , por exemplo a
segunda iteragio de Gram-Schmidt , independentemente, a cada um dos dois
sub padrdes e, depois, calculamos a soma dos dois resultados. Pode-se ver

que o resultado é o mesmo que aplicar-se diretamente Gram-Schmidt a soma

dos dois sub padroes:

Gi=2(§rl'+l) + Gi=2(Br2+l) =G, (E’:u + Br2+1)) (53)

Segue-se a demonstragio:
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) =G,,(B}) = B, ~(By N} 5
Y7 =G,_,(B}) =B} —(B} NY)- %

G, (B))+G _,(B})=.
3 -(B,07,) 5 )« [82 -(B207,) 5, (54)
(B2 +52)-(Bi+ B2)NT.) 5, =G0 (B2 + B2)

Este resultado significa que as iteragdes das equagdes de Gram-Schmidt sio
aplicadas independentemente sobre B},B? e depois, as contribuigdes parciais
sio somadas para obter ¥,. O mesmo principio de linearidade pode ser

aplicado a um padrio que seja a soma de m vetores multiplicados, cada um,

por um fator, assim: $x’'5%, . Deste modo é possivel generalizar este resultado
j=1

da seguinte forma:

G,-=k(§l{’<" B/ }J = Jfl{K )G (B) (55)

Tendo-se aplicado Gram-Schmidt a um padrio qualquer (simples ou

composto), o resultado vai ser uma sucessio de n vetores ortogonais
representados no espago n-dimensional dos propriosvetores B, sendo

possivel encontrar uma transformagcio linear para encontrar 0s componentes

de qualquer vetor n-dimensional no novo espago m-dimensional.
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Uma alternativa ao algoritmo de ortogonalizagido de Gram-Schmidt a
fim de permitir a extrtagdo dos chamados componentes principais do

conjunto de padroes.

No algoritmo de Gram-Schmidt os vetores 5, sdo fornecidos numa certa
ordem que determina os valores e diregdes dos eixos gerados. Este fato
representa uma importante limitagdo do método pots os primeiros vetores
apresentados, que geram os primeiros eixos, poderiam ser vetores pouco
representativos do conjunto total de vetores, ou incluso “outliers” [2, 4, 6], ou
seja vetores afastados do resto. No algoritmo que sera explicado a seguir nio
se tem a limitagio anterior pois todos os vetores B, sdo considerados ao
mesmo tempo.

Sugerimos 20 leitor, antes de continuar, que lesse as consideragdes finais da
secio “Eventos estatisicos considerados como vetores num espago
Euclidiano.” Embora aquelas consideragdes em relagio "a acepgdo ideal e
populacional de um evento poderiam parecer vagas naquele momento, sio de
grande importincia para a compreensio da seguinte expligdo.

A seguir aplicaremos Gram-Schmidt, nio a padrdes P, concretos, e sim ao

vetor genérico P que representa um conjunto de padrdes individuais.

Deste modo temos a primeira iteragio de Gram-Schmidt:
Y, =P

Esto significa que o vetor Y, equivale ao vetor P (seja na sua acepgio ideal
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ou populacional). Na acepgdo populacional estariamos ante um vetor que
representa a média dentre todos os P,.

A segunda iteragio de Gram-Schmidt sera:

—_ -

Yzzp_p}-;‘

Na acep¢io populacional P}) seria cada uma das projegdes dos vetores P,

sobre o vetor médio ¥, . Estamos, portanto, tirando de cada P, (que

pertencem ao conjunto P de vetores) o componente desses vetores sobre o

vetor médio ¥,. Como resuitado temos um novo conjunto de vetores

ortogonais a Y,, o conjunto dos vetores Y,, que pertencem a um plano

ortogonal ao ¥,. Portanto, na acepgio ideal, o ¥, representaria uma espécie
de desvio padrio de tipo vetorial, ou seja a média de um conjunto de desvios
em relagio a uma outra média ¥,. Além da média dos desvios, poderiamos
calcular a média dos desvios maximos que daria a diregio de mdxima
variabilidade no plano ortogonal a  ¥,, ou seja, o chamado primeiro
componente principal. Uma forma de realizar isto seria aplicando a cada
desvio uma fung¢io nio linear creciente (tipo sigmoide, ou logistica) para
destacar os componentes dos desvios que sdo maiores, assim:
7,=w(P-F)

Com um raciocinio similar poderiamos extrair os componentes principais
restantes.

Em resumo, o algoritmo de obtengio de componentes principais que esta

sendo proposto na tese seria o seguinte:
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)7,+,=‘P[ﬁ— »—’_) (56)
i=1

No caso de se preferir componentes principais normalizados:

y, = P/ norm(P)

Até o momento, todos os padrdes, tanto os P como os Y,, resultado da
aplicagio do algoritmo de Gram-Schmidt foram representados na mesma
base de vetores, os vetores unitirios que poderfamos chamar b,. Mas segundo
vao se obtendo os diferentes componentes principais obtemosuma base mais
reduzida de eixos sobre os quais representar os vetores P,. Assim a igualdade
da primeira iteragio de Gram-Schmidt poderia ser expressa também da
seguinte manetra:
Y, = P(Y,/b))b, + P(Y, 1 b,)b, + P(Y, / b,)b, +.....P(Y,/ b,)b,

Como veremos na Parte III, cada uma das probabilidades condicionais

poderia ser interpretada como os n pesos das n sinapses de um neurdnio

genérico.
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Comparagido entre diferentes interpretagoes geométricas de

probabilidade.

O modelo fuggy-estatistico Euclidiano, que é proposto neste artigo, tem
algumas similaridades com o modelo proposto por Bruno de Finetti em seu
livco  "Theory of Probability". Ambos os modelos analisam eventos
estatisticos através de um ponto de vista geométrico. Contudo, varias
diferencas muito importantes devem ser destacadas. Bruno de Finetti [5, 7]
define o produto interior em um espago euclidiano de variaveis estatisticas X,

como:

(x.¥)=P{x -P()]Y - PN} (57)

Nesta expressio, ele usa P, previsio ou probabilidade, dentro do produto
interior. No nosso caso, a probabilidade ndo esta dentro do produto interior
mas é o resultado deste: P(X)=(X,#)=n(X Ni), onde n( ) significa nimero de

vezes, ou cardinalidade, e é definido como:

Onde os Y; sio a base dos eixos ortogonais n(17,ﬂfj)=0,Vi¢j que gera o

espago amostral ou universo U .
De Finetti considera a probabilidade um caso especial de uma medida
subjetiva e coerente, chamada previsdo, onde as condigdes de coeréncia nio

imp&em limites na atribui¢do arbitriria de probabilidades, com excegdo de
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que estas probabilidades nio podem estar em contradi¢io entre elas [5, p. 73].
Apesar de que nossa defini¢io de produto escalar seja uma medida objetiva, o
niimero de vezes que uma intersegido de eventos acontece, pode ser também
de natureza subjetiva, por exemplo o grau de superposigio espago-temporal
subjetiva de dois eventos. As condi¢des de coeréncia necessaria e suficientes
para esta medida, coincidem com as condigbes que caracterizam todo
produto interior, ou seja, a comutatividade, distributividade, associatividade e
positividade. Kosko, em seu livro "Neural Networks and Fuggy Systems" [15]
propde um tipo de medida que inicialmente poderia ser utilizada nesta
situacdo. Ele denomina esta medida "fuggy count of overlap M", que sera
traduzido como grau de superposigio de dois eventos fuggy. Por exemplo,
para dois conjuntos fuggy: A=(1/3, 3/4) e B=(2/3, 3/4), o grau de
superposi¢do entre eles é obtido da seguinte forma:

M(ANB)=M(§/3,3/4}N{2/3,1/4}) =
M (minf{l/3,2/3}+min{3/4,1/4}) =
M(1/3+1/4)=7/12=0,58

Contudo, o produto escalar mostrado neste artigo gera um resultado

diferente:
= 1o 321a(25 12
n(ANB)=n({=Y +=Y, NN\=F +=L ) =
(AN B) ({3142}{3142})
1 2. 3 1> 12 - 31 -
n=2F +2.—F, | ==-Zn()+=—n(.
(33‘442]33(‘)44(2)
S6 no caso em que e 1, estivessemn normalizadas, ou seja

n() =1,n(r)=1.
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PARTE II. A LOGICA FUzZZY SOB A PERSPECTIVA DA
ESTATISTICA EUCLIDIANA

Introdugio

Nesta segunda Parte utilizaremos os conceitos matemdticos explicados na
Parte I para fundamentar a logica fuggy. A légica fuggy é uma ferramenta
matematica que tem encontrado grande aplicagdo na area de controle de
processos industriais. Inicialmente foi apresentada por seu criador Lotfi A.
Zadeh como um linguagem para a interagio homem-maquina [44]. Desde o
primeiro momento encontrou defensores entusiastas e criticos acérrimos. Os
criticos diziam que os fundamentos matematicos da logica f#ggy eram fracos e
portanto a logica fuggy ndo deveria ser aceita como uma disciplina académica
rigorosa, enquanto os defensores argumentavam que a logica fuggy
representava uma nova visio que abrangia a prépria estatistica e que tinha
demonstrado-se superior as técnicas convencionais de controle. Este
desacordo ainda perdura. Nas pesquisas que serio apresentadas nesta Parte II
tentaremos suavizar estas discrepancias. Na Parte I, vimos como a estatistica
poderia ser considerada como um ramo da ilgebra linear pois um evento
estatistico podia ser representado como um vetor. Estes eventos-vetores
apresentados na Parte I equivalem, na légica fuggy, aos chamados conjuntos
Jfuzzy. Portanto no nosso caso, falar de evento estatistico, evento-vetor ou
conjunto fuggy é exatamente o mesmo. Também foi visto na Parte I que a

projecio de um evento-vetor (ou um conjunto f#ggy) sobre o vetor unitario,
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que foi chamado %, ¢ uma medida que fornece a probabilidade deste evento
ou conjunto J#gzy.

A Parte I terminava explicando que os componentes principats podem ser
extraidos a partir de um conjunto de dados. Esses componentes principais
constitufam a melhor base de eixos para representar um conjunto de dados,
de forma que esses dados pudessem ser depois classificados ou utilizados
para qualquer fim onde a variabilidade dos dados fosse importante.

Na logica fuggy também sido procurados um conjunto de eixos que vio
fomecer os componentes dos conjuntos fu#ggy ou vetores eventos. Quando a
logica fuggy é aplicada ao controle de um sistema, esta procura de eixos ¢ feita
entrevistando-se 0 operario que conhece o sistema. O operario identifica
quais, segundo seu critério, sio as varidveis que influem mais na dinamica do
sistema. Depois cada estado do sistema ¢ descrito como um vetor no espago
das variaveis selecionadas. Esta selegdo de varidveis também poderia ser feita
encontrando-se 0s componentes principais a partir de um conjunto de dados
extraidos da maquina ou sistema. Contudo esta extragio de dados ¢, as vezes,
dificil ¢ demorada e, por este motivo, prefere-se em muitos casos, a
experiéncia do operirio 20 invés da frieza dos dados. Acreditamos, embora
ndo tenhamos dados para demonstrar a seguinte afirmagio, que um bom
operirio termina achando subjetivamente, com a experiéncia, os
componentes principais do sistema. Neste sentido, consideramos que o
operario utiliza as redes neurais do seu proprio cérebro para obter esses
componentes. Na terceira Parte demonstraremos como uma rede neural
inspirada na biologia do ser humano pode executar esta extragio dos

componentes principais.
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Além de procurar uns eixos, o desenhista de um sistema fu#ggy procura a
interligacio dinamica destas varidveis, ou seja como evoluem umas delas
quando as outras sdo alteradas. Este conceito da ongem ao conceito de
fungdes de pertinéncia. O desenho destas fungdes de pertinéncia parece, as
vezes, arbitririo e de fato ndo existe unanimidade para responder a perguntas
como: Por que as fungées de pertinéncia sio desenhadas como triangulos?
Porque as fungdes de pertinéncia sio desenhadas de maneira que em cada
ponto a somatoéria dé um mesmo valor? etc. Comegando por estas questdes,
tentaremos fundamentar nas seguintes segdes, a logica fuggy dentro do
contexto dos espagos FEuclidianos de probabilidade os quais foram

apresentados na Parte I.



Fungées de pertinéncia obtidas a partir de trajetérias em um plano.

—

Imaginemos um espago euclidiano tridimensional U® no qual o vetor ¥ i
apresentado na Parte I ¢ representado (veja Figura 4.A). Representa-se também
um plano P, com vetor caracteristico # que, por definigio, é ortogonal a este
plano ( Figura 4.B). Todos os vetores cujas orgens estio no centro de

coordenadas e cujas pontas das flechas estio neste plano, tém a mesma

projecio sobre # , e portanto a mesma probabilidade.

Gronde s~ - ~ o
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Figura 4(a) Somando-se todos os vetores da base de eixos coordenados e dividindo-se esta soma
pela soma normalizada, o vetor unitirio u é obtido. (b) Este vetor é nomal ao plano P.
Projetando-se qualquer vetor com a ponta da flecha no plano P sobre u, obtém-se a probabilidade
de B. Por causa da definigio de probabilidade, todos os vetores B, no plano P, tém a mesma
probabilidade, assim como os vetores B da trajetoria t. (¢) A probabilidade dos componentes dos
vetores cujas pontas das flechas estio nesta trajetdria, sio representadas na parte inferior do
grifico. Este grifico é o mesmo que aquele que representa as fungdes de pertinéncia na logica
Juzy.
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Desenhemos uma trajetoria ¢ especifica nas bordas deste plano. A diregio de
t esti indicada com pontas de flecha acima da trajeténa. As bordas
correspondem a intersegio do plano P com os planos ortogonais definidos
pela combinagio linear de vetores f e 1, ¥, e ¥, e finalmente Y; e ¥,. Neste
exemplo, a trajetdria ¢ é descrita no sentido anti-horario do ponto etiquetado

como “inicio” até o ponto etiquetado como “final”. As probabilidades de

todos os vetores B(t) cujas origens estio no centro de coordenadas e as
pontas das flechas estio na trajetdria ¢, serdo representadas a seguir. Como
todos os vetores B(t)estio no plano P, todas as projegdes de qualquer vetor
B(fysobre U, sio iguais. Portanto todas as probabilidadesP(B@) sio as
mesmas e correspondem a soma das probabilidades de cada componente
destes vetores B{f). Cada componente dos vetores B{f) ¢é expresso da

seguinte forma: P(E(t)/ f,)},. Projetando-se cada componente sobre o vetor

unitirio # obteremos probabilidade de cada componente:

PP(B@) /7T,

)= nlP(B(0)/ 7)Y, Nit)=
P(B(t)/Y,)- (f

7)=PlBey7) (7 (59)

Na Figura 4.C representam-se as probabilidades de cada componente em
funcio do parimetro ¢ Esta figura é a tipica representa¢io de fungio de
pertinéncia f#ggy em fungdo do valor de uma varidvel de entrada ¢

O valor absoluto de P(B(f)) varia de universo para universo dependendo do



ntmero de vetores B(t). Contudo, os valores relativos das probabilidades dos
componentes de B(f) sio mais importantes que os valores absolutos. As
probabilidades relativas de componentes de E(t), somente dependem da

direcio e sentido de E(l)e niao do médulo de E(t) (que depende da distancia

do plano P ao origem de coordenadas) porque eles sio influenciados

igualmente quando B(t) é multiplicado por qualquer fator k.

P(k§)=n(2ké}7 ﬂﬂ) (60)
i=1 '

Como é mostrado na Figura 4.C, 2 soma dos componentes relativos é a

mesma para todos os vetores B(f)ao longo da trajetéria t. Em outras
palavras, 2 soma de todos os valores de pertinéncia ¢ a mesma para cada
vetor fuggy ao longo da trajetédria ¢, que é uma propriedade da logica fuggy

amplamente utilizada na maior parte das implementagdes.
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Maximizagio da entropia e fungdes de pertinéncia.

De acordo com a Teoria da Informagdo [36], a maximizagio de entropia em
um sistema fisico é equivalente a ter-se iguais probabilidades para cada
ocorréncia possivel neste sistema. A teoria da Informagio também destaca
que a maximizagio de entropia corresponde a um estado de maxima
informagdo fornecida pelo sistema. Estas idéias estdo de acordo com o
principio da indiferenga e também, com o principio de maxima entropia de
Jaynes [11] o qual amplia o principio da indiferenca. O principio da
indiferenca afirma que, se a Unica informagio sobre um experimento é que
existem n eventos mutuamente excluintes, entio a probabilidade de qualquer
um destes eventos é 1/n. Jaynes extrapola este principio da seguinte forma:
Se além da informagio considerada no principio de indiferenga existe alguma
informagio adicional sobre um expenmento, entio as probabilidades nio
podem ser todas 1/n e a distribui¢io mais adequada das probabilidades é a
mais igualitaria, tendo-se em conta a informagdo adicional. Este prncipio de
determinacio de probabilidades é chamado por Jaynes, o principio da maxima
entropia.
Se a entropia é definida por:
n

h=—§pi1npi (61)
Pode ser mostrado que a entropia é maxima, quando p;=1/n, para todo i.
Portanto o principio de maxima entropia afirma que, tendo-se em conta a
afirmagio adictonal, o que implicaria que as probabilidades ndo possam ser

todas iguais a 1/n, a distribui¢do mais adequada de probabilidades é aquela
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que maximiza h.

Os principios acima se aplicam ao exemplo da Figura 4. Neste caso, todos os

vetores B(f), com origem no centro das coordenadas e com a ponta das
flechas em um plano P, tém probabilidades idénticas. Portanto todos os
pontos de qualquer trajetéria descrita neste plano tém a mesma probabilidade.
Esta probabilidade constante é a soma das fungdes de pertinéncia ou, em
outras palavras, é a soma das probabilidades dos componentes em cada ponto
da trajetéria t. Esta somatdria constante das fungdes de pertinéncia, constitui
um dos métodos empiricos mais aplicados para designar fung¢des de
pertinéncia. Outro método, consiste no uso de fungdes de pertinéncia
triangular. As fungdes de pertinéncia triangular, cujo uso é bastante
difundido, permitem checar de forma ripida e facil, a realizagio da limitagio
da somatdria constante, que ¢ uma condi¢io imposta pelo principio de
maximiza¢io da entropia. Desta forma, um desenhador de fungdes de
pertinéncia, esta intuitivamente aplicando o principio de maxima entropia de
Jaynes, ao fixar um valor constante para a somatéria das fungbes de
pertinéncia.

Na Figura 4 a trajetéria ¢ no plano P gera uma fungio de pertinéncia
triangular, apesar de que existam inimeras outras possiveis trajetorias, que
cumprem com o principio acima como sera mostrado em seguida. O fato de
levar-se em consideragio a maximizagio de informagio, proporciona uma
melhor performance quando aplicam-se as declara¢des condicionais da légica
Jazzy. Alguns pesquisadores como Kosko [15, p.277] e Terano et al[40]
também estudaram o conceito de entropia no contexto da logica fuggy.

Contudo eles s6 apresentam este conceito isoladamente, sem um objetivo em
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particular. Kosko define uma medida de entropia fugzy para cada evento fuggy

da seguinte forma:

M(ANA)

A= D (62)

Onde M, ¢ o operador de cardinalidade que soma os componentes dos

eventos f#z3y, € A é o evento complementar do A.
Segundo Terano et al.[40],a “entropia da ambigiliidade do conjuntos fuggy A”,

H(A) ¢ descrita como:

HA) =k {uaw)log s w) + maw)log ()} ()
i=1
Ao invés disto, no nosso caso, aplicar-se-a a definigio padrio de entropia
diferencial h, ao longo da trajetéria de pontos operacionais :

end
h=— J'f([) logf(#)dt = —Ellog f(1)] (64)

start

Onde {{t), é a fungio de densidade de probabilidade.

Considerando-se que /() =§.ﬂf(’), onde #(f) representa o valor de cada

funcio de pertinéncia no ponto f,a entropia diferencial é:

n=-T $u,0l0 Zu,(r)}f E{lo Zﬂ.(t)} (65)

start i=1
Levando-se em consideracio a restricio de ter-se iguais probabilidades nos
diferentes pontos operacionais das trajetorias, ou seja, a trajetoria necessita
pertencer ao plano P de equi-probabilidade, outras fungdes de pertinéncia sio
possiveis. Nestes outros casos, as fungdes de pertinéncia nio se sobrepdem
de dois em dois, podendo-se sobrepor 3 ou mais fungdes de pertinéncia.

Alguns exemplos de fungio de pertinéncia alternativas sio mostradas na
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Figura 5.

Pequeno Grande

}-’.l = Pequeno

A = Grande

b fin

Pequen Grande
Meédio

Y, = Médio

infcio

- Iinfcio
Y, = Vermelho

Figura 5 Nesta figura sio mostradas diferentes formas de se obter um conjunto de funcdes de
pertinéncia a partir de virias trajetérias desenhadas no plano de 1so-probabilidade P. (a) Exemplo
de funcio de pertinéncia trapezoidal. (b) Exemplo de funcio de pertinéncia curva. (c) Funcio de
pertinéncia ciclico-triangular.
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Na Figura 5.4, a trajetéria descrita sobre o plano P, gera uma fungio de
pertinéncia trapezoidal. Note que a altura das fun¢Ses de pertinéncia nio sio
iguais dependendo do fato ter mais de duas fungbes de pertinéncia
sobrepondo-se em algum intervalo. Contudo a soma constante das fungdes
de pertinéncia é conservada. Na Figura 5.c estdo representadas uma trajetoria
fechada em P, e sua fungdo de pertinéncia correspondente. Note que a fungio
de pertinéncia para vermelho, é dividida em duas metades de trangulos no
inicio, e no final da trajetOria. Este tipo de situagio néo teria acontecido, se,
ao invés da cor, o tamanho houvesse sido considerado, porque as categorias
"pequena" e "grande" ndo podem ser diretamente compostas sem uma
categoria "média". No caso das cores, as trés categorias podem ser compostas

em ordem ciclica.
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Entropia e desenho de fungées de pertinéncia.

As consideragées acima ndo sdo feitas unicamente com propdsito
especulativo. Estas consideragdes, auxiliam no desenho da forma das funcdes
de pertinéncia. Por exemplo, se a tarefa é controlar a poténcia de uma
maquina em um range de pequeno, médio e grande, e, se a magnitude for
média na maioria dos casos, entio o desenho da fungio de pertinéncia seri

como na Figura 6, tendo o vetor ¥, um maior tamanho n(¥,).

a P "fl %) b

= Grande L
(.m0 )

PUB/ Poquenc) F(Pequent) P31 Mdse\W(MEdio) P! Greande) P(Gromdi)

)k n(F ) ke -n(F))

'ﬁ"__”
i tos

n(F,) 7

Ve
5

P
1 ynicio

Figura 6(2) As distincias t12 € ta3 numa determinada trajetGria contida no plano P, tém suas
representagbes correspondentes, na fungio de pertinéncia do diagrama abaixo. (b) Desta maneira é
possivel obter-se a forma de uma fungio de pertinéncia a partir da trajetdria desenhada no plano P.

Na Figura 6, a trajetéria £,¢ dividida em dois seguimentos ¢, , e ¢, ; Usando-se a

formula de Pitigoras, cada um destes valores sio calculados:

2 2
t,_, = ,}PyI +Pyz
tys =P, +P,’ (66)

Onde, P,, P, e P, representam as medidas das distdncias que vdo do centro

das coordenadas aos pontos em que o plano P intersecta os diferentes eixos.

53



Estas distancias sio obtidas como segue:

Primeiro obteremos a equagdo do plano P com vetor caracteristico

(n()7,),n()72),n(173 )) , que passa através do ponto (Ic n(¥), k- n(fz),k-n(ﬁ)) .
() (x = kn(¥,) + n(¥y)- (v = kn(¥,) + n(Vy) - (z - kn(¥,) =0 (67)

Intersectando-se este plano P, com os eixos coordenados ¥,,7,,¥, sdo obtidas

as distdncias do centro das coordenadas aos pontos de intersecio: Py, Py, Py

_ P+ ()’ + n()”

P 2.
5 n(t,)
P, =k n(¥)* + n()’E )+ n(Y,)?
’ n(Y,)
n(¥)? +n(Y,)* +n(¥,)’
B, =k 7 (68)
n(1;)

A fim de quantificar os valores n(f,), nimero de vezes que a magnitude €

grande, média ou pequena, podemos usar a medida do intervalo de tempo
que um técnico usa esta escala de magnitude durante sua tarefa. No préximo
exemplo pretende-se ajudar no entendimento das idéias acima. Também sera
mostrado porque as fun¢Bes de pertinéncia da esquerda e da direita, sdo
desenhadas na maioria das implementag¢des, com um lado horizontal como o
representado na Figura 8. Também serd mostrado como implementar uma

fungio de pertinéncia trapezoidal, como o representado na Figura 5.a.
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Exemplo:

Virias medidas na escala de 2 a 12 sdo apresentadas a um especialista. Ele
decide classificar as medidas em trés categorias : grande (%), médio ()7 2) e
pequeno (%;). E possivel que este especialista decida que uma determinada
medida é, por exemplo, metade média e metade pequena. Apds ter feito esta
classificagio, o nimero de medidas pertencentes a cada uma das categorias é:
n(r) =15, n(f,) =29, n(¥;)=9.5. Nos seguintes parigrafos responderemos as

seguintes questoes:

a) De acordo com o principio da maxima entropia, ¢ sem ter nenhuma
informacio adicional sobre as medidas, além das acima descritas, qual seria a
atribui¢do das fun¢des de pertinéncia triangular?

b) Qual seria a atribuigio das fun¢des de pertinéncia triangular se ao invés de

trés categorias, fossem consideradas cinco, sendo estas duas categorias
adicionais denominadas : categoria muito grande (%) e categoria muito
pequena (ﬁ)? Neste caso particular estas duas novas categorias estariam
intencionalmente vazias, ou seja : #(fp)=0,n(¥,) =0,

¢) Dé um exemplo de fungio de pertinéncia trapezoidal, pertencente a0

plano P de iso-probabilidade.

Os valores acima permitem calcular P, , P, e P, : P, =k*77.08, P, =k*39.87
and P, =k*121.71
E finalmente:
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t, ,—k*86.78 e t, ;=k*128.07

Sabendo-se que o range da magnitude vai de 2 2 12, determinamos um valor
para k=10/(86.78+128.07) de forma que as fungdes de pertinéncia sio
representadas como na Figura 7.

Pequeno  Mgédio Grande

2 404 55 12

Figura 7 Fungdes de pertinéncia desenhadas para uma_situagio na qual as Unicas informagdes
disponiveis sio (2) que o dominio da varidvel tamanho vai, por exemplo, de 24 12, e (b) o nimero
de medidas pertencentes as teés diferentes categorias sio n(grande)=15, n(Média)=29 e
n(Pequena)=9.5. Usando-se a informagio geométrica dada pela fig. 6.a t1.2 e t12 sio obtidos: ti.
2=4.04 e t33=5.90.

No caso de se usar cinco categorias: muito pequena, pequena, média, grande e
muito grande, tendo-se as duas categorias adicionais vazias: muito pequena e
muito grande, torna-se necessirio calcular-se a interse¢do de um plano penta-
dimensional com uma base de eixos penta-dimensional. A distincia P; entre
cada uma destas intersegbes e a origem das coordenadas sio (usando-se o

valor previamente calculado para k):
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_p A00)” + n(1) + n(By)? + (V) +n(t,)”

P 2
’ n(Y,)
0% +152 +29% +9.52 + 0 1156.25
=k =k =00
0 0
P, =k “56;25 =k”56'25 =k*77.08=3.59
’ n(h) 15
P, =k ”56.'25 =k*39.87=186
n(l,)
B, =k”56_'25 =k*121.71=5.66
"(Ys)
B, =k1156_.25 =k1156.25 —
) "(Y4) 0

A partir dos valores acima, novos valores para t;; sdo obtidos:

o =B + P2 =0 +(3.59) =

hiy =B} + P2 =y(3.59)" + (1.86)" =4.04

hy= PR + P =4(1.86)" + (5.66)> =5.96

ba=kyPE + P} =ky(5.66)" +0? =

de forma que o diagrama de pertinéncia na Figura 8, ¢ obtido:
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Pequeno  Médio Grande

Figura 8 E mostrado o mesmo caso da fig.7 mas acrescentando-se duas novas categorias vazias: a
categoria muito pequena e a categonia muito grande. Estas novas categorias produzem 0s novos
componentes laterais horizontais desta figura.

Neste exemplo é mostrado que as fungbes de pertinéncia usuais direita e
esquerda dos diagramas de pertinéncia, sio na verdade, tridngulos com uma
base infinita.

Uma fungdo de pertinéncia trapezoidal é obtida usando-se uma trajetora

desenhada sobre um plano P (Figura 9.a).
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Figura 9 (a) Desenho de uma funcio trapezoidal (direita) é obtida a partir das propredades
geométricas do plano a esquerda. (b) As distincias ti.2 € t23 530 as hipotenusas dos tningulos, com
lados Pyi, Pyz e Pyz, Pys respectivamente. (c) Usando-se a similaridade dos tridngulos é possivel
obter-se as distincias a,b, v, € w que aparecem na figura 3-D acima. (d) A forma trapezoidal é
obtida pela modificagio da forma triangular (fig. 8) substituindo-se a parte central pela banda cuja
largura é tuapesium. (€) Finalmente o grifico trapezoidal é normalizado, de forma que o dominio da
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variivel esteja entre 2 ¢ 12.

O segmento superior do trapézio corresponde ao segmento da projegio

constante sobre o eixo 7,, na mesma figura. Neste caso um valor arbitrario de
P, =16¢ dado para esta projegio constante. O comprmento do segmento
superior do trapézio, ¢ trapézio ty,.., ¢ obtido deste valor By, através da
derivagdo dos valores a e b, e a partir destes valores a € b obteremos t,,,;,, da

seguinte maneira:

[ 2 2
trrapézio =vVa“ +b (69)

Os valores a e b sdo funcdes lineares das trajetorias t, , e t,; O valordeaeb
é zero quando Py, = Py, . Quando A, =0, entdo a e b sio respectivamente
iguaisa fr, e 1%, .

As distancias 7, sdo representadas na Figura 9.b como linhas verticais, sendo

t,.» € t, 3, as hipotenusas dos dois tridngulos nesta figura.
As distincias a € b sio obtidas usando-se a propriedade de similaridade dos
tridngulos representadas na figura c:

(Py2 —P;I)PY.
a=—
Py

_ B BB (70)

=0.5

b

I
A fim de desenhar a nova fungio de pertinéncia, as representagdes
triangulares prévias da Figura 8 sio usadas, mas neste caso retirando-se o

segmento v de t, , e retirando-se o segmento w de t, ,.
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e hoa(Py, = Fr,)
Py2
13(Fy, — Fy,) (71)
W =
157

2

Desta forma uma faixa vertical é retirada do centro da Figura 7, restando a
parte direita e esquerda da figura, que corresponde a Figura 9.d. Estas duas
partes laterais restantes da figura sdo entdo posicionadas de forma que a
distincia entre elas seja t - Depois, o espago entre estas duas partes é
obtido como se fosse a parte central da Figura 9.2 (direita). Finalmente como
¢ mostrado na Figura 9.e, é necessario que se faga um reajuste do tamanho da
Figura 9.d, afim de ajustar a escala de medidas entre 2 e 12. Isto equivale a
alterar-se o valor de k, o que significa que o plano P esta sendo deslocado na

dire¢do do vetor perpendicular a este plano.

61



Fungées de pertinéncia e lef de decisiao de Bayes

A Figura 6.b pode ser interpretada da forma usual. Contudo levando-se em
consideragio as probabilidades descritas na parte superior de cada uma delas,
pode ser também entendida como um conjunto de fungdes de decisio de
Bayes. Usando o teorema de Bayes [2, 4, 36] nds podemos substituir cada
uma destas probabilidades pela probabilidade de um evento B(t) intersectado
com cada uma das categorias consideradas, como é mostrado na Figura 10.

P(B(t) N\ medio)
|

D

*

Figura 10 E possivel considerar-se as funcdes de pertinéncia como uma funcio de decisio de
Bayes, permitindo a classificagio de uma certa medida B(t) como pertencente 4 uma classe entre
vinas classes. No caso desta figura, B(t) é classificado como "média" porque "média " é a classe
com a mator contribuicio em B(t).

As fungdes de decisio de Bayes sdo usadas com a finalidade de se definir em
que grupo ou classe, uma determinada informagdo sera classificada. Neste
caso, um tipo de decisio "tudo ou nada" é tomada, de forma que a
informagio ¢é exclusivamente atribuida a2 uma tunica classe. ( Este tipo de
légica é usada quando a légica fuggy realiza agrupamentos no espago de saida).
Em outras palavras, se a probabilidade de um evento pertencer a uma classe
for maior que a probabilidade deste pertencer a outra classe, este evento serd

classificado dentro desta classe de maior probabilidade. Na Figura 11, duas
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fungdes de pertinéncia, ou seja, duas classes: "grande"” e "muito grande", sio
representadas. A magnitude "x" no eixo horizontal, representa uma fronteira
para a qual podemos afirmar com erro minimo, que o tamanho muda da
categoria "grande" para "muito grande”.

Muito Grande

a
Tamanho
<—t—>
Gr Muito grande
b
n{Muito Grande)
s —
Grande
C .
n{Muito Grande) = 0
Muito Grande X—
* = >

Figura 11 (a) O limiar x, separa os vetores B(t) que deveriam ser classificados como pertencentes a
classe "grande", dos vetores que deveriam ser classificados como muito grandes, de acordo com a
lei de decisio de Bayes. (b) Quando a cardinalidade das medidas ™muito grande", n(muito grande)
diminui, o limiar x é deslocado para 4 direita, significando que um alto valor de ¢ ¢ necessirio para
classificar B(f) como "muito grande". Quando n("muito_grande")=0, entdo a distincia £ e o himiar
x sio infmitos. A funcio de pertinéncia etiquetada como "grande" torna-se uma fungio
trapezoidal, enquanto que a fungio de pertinéncia "muito grande" é achatada.

No caso da Figura 11.b, os elementos na classe "muito grande" ndo sio
tantos quantos na Figura 11.a. De acordo com as equagdes anteriores, o
intervalo t;, torna-se maior, quando a classe "muito grande" tem poucos
elementos. Uma das conseqiiéncias deste fato é que a fronteira "x" serd

deslocada para a direita. [sto significa dizer que se necessita de valores muito

altos da magnitude tamanho, para se ter certeza de etiquetar esta magnitude
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como "muito grande". O caso extremo, Figura 11.c, ¢ quando o nimero de
elementos na classe "muito grande" é zero. Neste Gltimo caso, o lado
esquerdo da fungio de pertinéncia etiquetada como " muito grande", torna-se
zero e assim, o limiar "x" torna-se infinito. Isto significa que se a classe
"muito grande" estd vazia, ndo existe certeza alguma para etiquetar um
determinado tamanho como pertencente a esta classe. Todas estas

consideragbes sdo idénticas que aquelas feitas na classificagio de padrdes

através da regra de decisdo de Bayes.

64



(G

(O G G G G G R G

(

cccecccceccccecc

Transformagdo linear e a regra composicional da inferéncia.

“se ( A é médio e B é grande) entdo aplica-se uma
poténcia média”

Este é o tipo de inferéncia usada na maior parte das vezes na logica f#zgy. Isto
implica uma transformagio de um espago bi-dimensional a um espago uni-

dimensional como o representado na Figura 12.

Poténcia

Figura 12 Representagio 3-D da regra:. Se A é médio e B é grande, entio aplique uma poténcia
média. A pirimide representa a combinagio de fungdes de pertinéncia "Médio A", "Grande B" e
"Média poténcia "

A pirAimide na Figura 12 representa a composi¢io de duas fungdes de

pertinéncia "A média" e "B grande", através da conjungio "e". Um

determinado ponto de operagio no espago de tamanhos ( grande, médio,
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pequeno), neste caso "(0,3,0) e (0,0,b) " é transformado para produzir o
valor da poténcia. Este valor de saida ¢ um intervalo: média poténcia, onde o
centro de gravidade deste intervalo é normalmente selecionado para fornecer
o valor real da poténcia. A pirimide representa o resultado da fungio "e".
Este resultado é combinado (normalmente multiplicado) com a fungdo de
pertinéncia da poténcia correspondente (média poténcia) resultando o cubo
representado na Figura 12. Este cubo é desenhado mais brilhante no centro
que nos cantos, porque o valor da composi¢io é maior dentro. Para maior
clareza de explicagdo, estamos representando somente um cubo, ou  seja,
somente uma regra "se". No caso de mais regras, nds terfamos um conjunto
de cubos em forma de cadeia que fariam um mapeamento entre as entradas e
as saidas.

Como pode ser observado, a piramide na Figura 12 parece ter sofrido uma
rotagio de 45 graus a partir da posi¢io habitual na qual a fungio "e" é
computada através do célculo de minimo. Ao invés deste clculo habitual, as
duas fungdes de pertinéncia triangular foram multiplicadas como
corresponderia a0 cilculo da interse¢io de dois eventos estatisticos
independentes: P(A*B)=P(A).(B), gerando a piramide com forma mais
arredondada da Figura 13.
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Figura 13 A conjungio "¢" de duas fungbes de pertinéncia triangulares pode ser realizada de duas

maneiras: (a) computando-se 0 minimo, na qual linhas de nivel quadradas sio obtidas, ou (b)
computando-se a multiplicagio de ambas as fungBes, o que leva a um leve arredondamento da
pirimide. Isto corresponde ao cilculo da intersegio de duas fungdes de pertinéncia estatisticamente
independentes.

As linhas de nivel abaixo da pirimide mostra que a forma da piramide é mais
arredondada préximo 4 base e mais quadrada no topo. Isto ocorre porque
cada linha de nivel esti formada por quatro fungbes hiperbdlicas ligadas, do
tipo z=x.y. A linha de nivel quadradas, desenhadas acima da pirimide
representa o caso de uma pirimide gerada mediante o calculo do minimo.
Com relagio a independéncia de eventos, serd repetida aqui a explicagdo que
foi feita na Parte I a fim de derivar algumas regras algébricas, para a regra
composicional de inferéncia e "defuzificagio". Foi ja explicado que, de acordo
com a estatistica classica, um evento A ¢ independente de um evento B se:
P(A/B) = P(A) (72)
Analisemos esta formula, usando nosso conhecimento sobre produtos

escalares:
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P(Z/E):M:;;(Eﬂé) (73)

n(B)
P(A) = n(gﬂﬂ) (74)

Se b =i , entio n(ANb) (o valor da projegio do vetor A sobre b ) iguala a
n(AN#) (ou seja o valor da projecio do vetor 4 sobre % . Isto significa que,
do ponto de vista de 4, o universo Ue o vetor B sio equivalentes ou pelo
menos co-lineares (seus mddulos podem ser diferentes mas sua diregio nio).

Resumindo a idéia sobre independéncia podemos formular o seguinte

teorema.

Teorema de independéncia:

Dois eventos A ¢ B sdo independentes se o espago amostral de um deles, por exemplo o
espago amostral de um evento A é co-linear com o vetor B ou vice-versa.

A condigio n(ANb)=n(AN#@) é como se, de alguma forma, o vetor B
estivesse "colorindo” todo espaco do evento A4, de forma que o espaco
amostral de 4, chamemo-lo de U, toma-se um espago amostral U  tipo-B.

Da mesma forma, cada um dos eixos do espago amostral U , é "colorido"

—

pelo evento B, tendo um ¥, tipo—].’}, um 5’2 ﬁpo-é , etc. O préximo
exemplo esclarecera algumas dividas. Suponhamos que temos duas maquinas
que trabalham continuamente e independentemente. Uma destas maquinas
produz dois tipos de pegas, por exemplo, pegas grandes e pegas pequenas;
enquanto a outra maquina gera cores, por exemplo preto e branco. O output

de ambas as maquinas é combinado na saida da maquina de forma que quatro
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tipos de combinagdes sio geradas: grande-preto, grande-branco, pequeno-
preto, pequeno-branco. Suponhamos que a maquina de cores produz preto
30% do tempo e produz branco 70% das vezes. Quando a maquina de cores
esta produzindo preto ou branco nio se preocupa com o tamanho das pegas,
de forma que o preto esti colorindo 30% das pegas, sem importar se sdo

grandes ou pequenas.

Preto = n(Preto () grande)Grande + n(Pr eto (| pequenol)Pequeno =

~ 75
0.3Grande + 0.3 Pequeno = 0.3(Grande + Pequeno) = 0.3T (73)

Onde noés chamamos o espago amostral de tamanhos 7, e seu vetor

normalizado 7. Demonstraremos agora que P(Grande/Preto) = P(Grande) o qual

é a condigio para a independéncia dos eventos Grande e Preto:

P(Grande | Pr et0) = n(Grande (\ preto) = n(Grande — =) =

n(037)

— —, (76)
n(Big Nt.)=P(Big)

Neste exemplo o espago amostral de tamanhos é colordo de duas formas.
Isto é, pode ser preto ou branco: 30% dos tamanhos sio preto e 70% deles é
branco. Estas propor¢des ndo variam, apesar de que se considerem pegas

grandes ou pequenas.

Cada um destes dois espagos amostrais, 0 espago amostral de tamanhos, T,e

—

o espago amostral de cores, C, podem ser considerada sub-espagos
amostrais mutuamente independentes.
E possivel criarmos um espago tetra-dimensional a partir dos dois espagos bi-

dimensionais. Cada um destes eixos pertencentes a um espago tetra-
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dimensional, é obtido intersectando-se cada eixo de um sub-espago com cada

eixo de outro sub-espago, gerando portanto os seguintes eixos:

Y11 = 8rande () preto

Y1 = grande(\branco

y1= pequeno() preto (77)

Y99 = pequeno N branco
Cada um dos eixos acima sio mutuamente ortogonais. Por exemplo, no caso

de Vi1 e }22

n(3,; N 3 )= n((grande N preto) n ( pequeno () brancoD =
(78)

= n((grande N peueno) N (preto N branco)) =n(0N0)=0

O resto dos casos sio calculados de forma analoga :

/.

n(yy1Nyyq) = n((grande N preto)ﬂ (pequeno N preto))=

= n((grande 0.3 -?)ﬂ (W N0.3 -?))z

= n(0.3 grande (10.3 pequenol)z (79)
0.3*0.3 n(grande N pequeno)= 0.3*0.3*0=0

Supondo-se que P(grande)=0.2 ¢ P(pequeno)=0.8 a probabilidade total do

novo espago amostral, W , gerado pelos quatro eixos é :
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— Q=2
PW)= ZPG,) = P(branco)P(grande) + P(branco)P( pequeno) +

ij=l

P(preto)P(grande) + P(preto) P( pequeno) =
0.7*%(0.2+0.8)+0.3*(0.2+0.8)=0.7+03=1

(80)
O resultado é igual 2 1 como acontece com a probabilidade de qualquer

espago amostral.

Nos pariorafos acima, foi mostrado que a operacio "e" entre as duas
>

proposi¢des A e B, no antecedente de "Se (A e B) entio C" ¢ interpretada

como duas operagoes :
1.Geracio de um novo espago ortogonal U, cuja dimensio é dim
dim(U ) xdim(Upg).

2.0 valor de cada componente de certo vetor V(t), n(V()0¥;) no novo

espago U é& nV (N3,) = a7 ()N 7)*nZ(©)N¥;) onde cada um dos J; sio os
eixos orto-normais do sub-espago U,, € cada um dos ¥;sio os eixos orto-
normais do sub-espago Ug. Esta multiplicagio é equivalente a multiplicar-se
as probabilidades de dois eventos independentes, fornecendo a probabilidade
da interse¢io de ambos.

Finalmente, C é obtido através de uma transformagio linear que serd
explicada usando-se o mesmo exemplo acima.

Tomemos as seguintes regras :

& Se(apega é preta e grande ), cologue-a ao lado direito.

& Se (a pega é branca e pequena), cologue-a ao lado esquerdo.

& Se (apea é preta e pequena) cologue-a ao lado direito.

E possivel expressar-se as regras acima como uma transformacio linear de
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um espago de entrada tamanho-cor, em um espago de posi¢des como se

segue:

o n(@nj’n)
{n(VﬂﬂriE{H) {1 0 1 0} n(V ()N Fra) | _

nONef) | 10 0 0 1In@Nyy)
n(V () y5,)
n(V ()N ) 7V O N Fye1) (81)

A ON o)V DN F,-2)
nV (N Jiea) nV (N F,0)
V()N Fg) 1V (O F)22)

[t oo
1o 0 01

—_—

Desta forma o vetor V(f) pode ser expresso de duas maneiras, dependendo

| |

—_—

do espaco sobre o qual V(1) é projetado. V(#)é expresso como vetor de

quatro componentes no espago de entrada, enquanto que no espago de saida,

V(1) é expresso como um vetor bi-dimensional. Os elementos de cada coluna
da matriz de transformagio 2x4 sio as proje¢des sobre os dois eixos do

espago de saida de cada um dos quatro eixos do espago de entrada
Conclusées da Parte 11

O presente trabalho propde que os eventos f#ggy sio vetores em um espago

Euclidiano que é definido usando-se um tipo especifico de produto escalar

"(2 N B) ,sendo de B dois eventos fuzy. A probabilidade de um evento é
um tipo especial de medida que é definida como o maédulo da projegido de

um evento fuggy sobre um vetor unitirio especifico que é a soma
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normalizada dos vetores da sua base de eixos. Este vetor unitirio é o vetor
caracteristico do plano de iso-probabilidade P. Em outras palavras, todos os
vetores da légica fuggy com suas origens no centro das coordenadas e as
pontas das flechas neste plano, tém a mesma probabilidade. Por conseguinte,
qualquer tipo de evento, dentro de qualquer trajetdria pertencente ao plano

P, tem a mesma probabilidade.

Qualquer mapeamento de entrada-saida, com um repertorio limitado de
pares de entrada-saida, requer um desenho correto do espago de entrada e
do espago de saida. Para este proposito, o principio de maxima entropia
afirma que a melhor distdbuigio de probabilidades para as categorias do
espago de entrada ou saida, € a aquela que maximiza a entropia em qualquer
um destes espagos, contanto que satisfaga as informagdes ou restrigbes do
problema. Se a Unica informagdo que se tem, é a que existem n eventos
mutuamente exclusivos, entdo a probabilidade de qualquer um deles € a
mesma: 1/n. No caso do mapeamento de entrada-saida, no qual a Gnica
informagdo que temos sobre o espago de entrada ou de saida é a proporgio
relativa das categorias envolvidas, o plano de iso-probabildade fomece a

melhor aproximagio para representar o espago de entrada ou saida.

Vérias trajetorias podem ser representadas neste plano como a que gera as
fungdes de pertinéncia triangular ou trapezoidal amplamente utilizadas.
Todos os pontos, ou seja, eventos-vetores, em qualquer destas trajetorias,
tém a mesma probabilidade, obtida com uma combinagdo de probabilidades
das diferentes categorias para cada evento. Estas propriedades fundamentam

um método amplamente usado para desenhar fungdes de pertinéncia. Este
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método consiste em fazer constante a soma das fungdes de pertinéncia ao
longo do dominio de entrada ou saida das variaveis, o qual é consistente com
as demonstragbes feitas neste artigo. No caso de se ter um conhecimento
mais aprofundado das caracteristicas dos espagos de entrada ou saida, um
calculo mais analitico para a maximizacio da entropia do sistema é possivel,
como aquele que usa a técnica dos multiplicadores de Lagrange. Contudo, a
complexidade desta abordagem, é uma boa razio para continuar usando-se
métodos tradicionais como o método alfa -cuts para o desenho das

fungbes de pertinéncia.

Finalmente a regra composicional de inferéncia é interpretada como uma
transformagdo linear, na qual o espago de entrada é obtido através do
produto cartesiano das categorias das varidveis de entrada. Algumas das
demonstra¢gdes que permitem derivar logica fuggy € a propria estatistica a
partir da dlgebra euclidiana, sio também usadas para a implementagio de um
novo paradigma de rede neural [24, 25, 28}, que sera mostrada na proxima

parte da tese (Parte III).
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PARTE III APLICACAO DA ESTATISTICA EUCLIDIANA NO
DESENVOLVIMENTO DE UMA NOVA REDE NEURAL (REDE
TALAMICA)

A matemaitica euclidiana apresentada na primeira parte foi utilizada para
fundamentar teoricamente uma sub-drea da inteligéncia artificial, a logica
‘“fuggy. Utilizaremos os mesmos fundamentos matemiticos para
aprofundarmos em outra sub-irea da mesma inteligéncia artificial, as redes
neurais. Desta maneira pode-se constatar que as duas disciplinas podem ter
fundamentos matematicos comuns. Serd feita uma abordagem que consiste
em desenvolver um novo modelo de rede neural com importantes
semelhancas com uma estrutura que realmente existe no cérebro, o tilamo.
Embora os fundamentos bioldgicos no qual esta baseado este modelo sejam
de grande importincia, serd dada mais atengdo a matematica subjacente a0
modelo. Utilizando-se esta matemdtica mostrar-se-4 que a arquitetura desta
rede neural nos permite criar uma base de eixos para redugido da dimensio
dos padrdes que sio apresentados a rede. Desta maneira se conseguird uma
importante compressio da informagdo sensorial que flui através do talamo
em dire¢io a camadas superiores no cérebro. Compressio e redugio da
dimensio dos dados, sio técnicas muito utilizadas na pritica para otimizar o
armazenagem e facilitar 2 comunicagdo de dados. Mostrar-se-4 como a rede
efetua os dois tipos de algoritmos de Gram-Schmidt, j4 apresentados na
primeira parte, para a criagio de uma base de eixos ortogonais. No primeiro

algoritmo de Gram-Schmidt a posigio dos eixos varia dependendo da
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seqiiéncia de apresentagio dos padrdes, enquanto que o segundo algoritmo
cria uns eixos cujas posi¢des sio fixas e coincidem com os chamados

componentes principais do conjunto de padrdes.

Comegaremos com uma revisio historica visando enquadrar a presente
pesquisa dentro da drea das redes neurais artificiais. Em seguida serio
apresentadas as carateristicas essenciais do tilamo para depois, explicarmos

os algoritmos de Gram-Schmidt no contexto desta rede.
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Revisio historica.

Embora a 4rea das redes neurais seja uma das areas de pesquisa mais
fecundas na atualidade, poucas redes neurais tém sido desenvolvidas
tentando modelar estruturas cerebrais. A maioria das tentativas provenientes
da 4rea da matemaitica e de engenharia conformam-se com pegar algumas
idéias da neurofisiologia e logo continuar o caminho, com o unico critério de
aplicabilidade da rede. Os cientistas da 4drea bioldgica modelam
computacionalmente algumas estruturas cerebrais sob o ponto de vista da
dindmica das mesmas sem considerar nenhuma capacidade de aprendizado.
Estes modelos computacionais na 4rea biologica, analisam as oscilagSes [37,
39, 43] em grupos de neurdnios, as alterndncias em atividade entre 4reas
cerebrais, etc. para dar solugdo a virios problemas médicos como a epilepsia.
Do ponto de vista dindmico foram realizadas algumas simulagbes do tilamo
[19, 39] embora o aspecto de aprendizado nio tenha sido ainda considerado.
Entre as tentativas de modelar o cérebro na 4rea da engenharia, uma das
redes mais conhecidas é a Self Organizing Map (SOM) de Teuvo Kohonen
[12], que tenta simular o cortex cerebral usando uma rede neural competitiva
constituida por duas camadas. Entre as caracteristicas mais significativas da
rede SOM, estd o fato de conservar a topologia dos dados externos na
representacio interna da rede neural. Este fato ndo contradiz as pesquisas
sobre o cérebro, as quais demonstram a existéncia, no cértex cerebral, de
mapas somato-tépicos nos quais estdo representadas todas as dreas do corpo
humano. Um dado que ndo é tio conhecido, é que no tilamo' também

existem este tipo de mapas nos quais a topologia dos dados externos €

71

1 O tilamo pode ser considerado a etapa anterior de processamento a0 cOrtex.



(ccccccccccccccecccccccccc o

-
~

conservada na representagio interna. Além disto a arquitetura da rede de
Kohonen, segundo recentes dados neurofisiologicos, parece assemelhar-se
mais 20 tilamo que ao cértex cerebral o qual motivou sua criagio. A
estrutura em dupla camada da rede SOM, com uma das camadas competitiva,
¢ mais similar a estrutura do tilamo, visto que o cértex cerebral tem uma
estrutura em multi-camadas onde os neur6nios competitivos propriamente
ditos (inibitbrios) misturam-se com os neurbénios de projecdo (excitatdrios) a
outras camadas. Além das semelhangas existem importantes diferencas entre
a rede SOM e o modelo do tilamo, embora neste item ressaltemos somente
as analogias. O fato de ressaltarmos algumas caracteristicas comuns entre a
rede SOM e a rede talimica facilita o entendimento da rede talimica para as
pessoas que ji conhecem a rede SOM. E por esse motivo que vamos
apresentar agora, brevemente, algumas carateristicas comuns da SOM e da

rede talimica:

m Estrutura de dupla camada. Ambas as redes, a rede de Kohonen e a rede

talimica possuem uma camada de entrada e uma camada competitiva.

® O desempenho da camada competitiva nas duas redes ¢ methor com
uma disposi¢io esférica (como aquela da rede SS-SOM) onde a distorgdo das

bordas é eliminada. O tilamo funciona como uma rede deste tipo.
B Na rede SOM os neurdnios da camada reticular pode ter “consciéncia”,

um eufemismo, para dizer que, depois da vitéria de um neurénio na camada

competitiva este neurdnio cede a possibilidade de vencer a outro neurdnio da
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mesma camada. Nos neuronios da camada competitiva do talamo acontece o

mesmo fendmeno.

Normalmente cada tipo de padrio apresentado 2 rede, ativa um neurdnio
diferente na camada competitiva. A conservagio da topologia na
representagio interna implica que tipos de padrées parecidos produzem a

ativagio de neurdnios reticulares proximos entre si na camada reticular.

Rede de reconhecimento
de trajetorias e
— ./H integragfo(binding) de
atributos (cortex)

Rede de classificagdo
SOM, Talamo

Figura 14 Duas redes neurais encadeadas para classificagio e integragio.

Esta propriedade vem sendo utilizada para o reconhecimento de voz [13,
20, 21]. Neste caso cada neurbnio competitivo representa um determinado
“fonema™ do mapa fonotépico, o qual é constituido pela camada inteira de
neurdnios competitivos. A trajetdria, resultante da unido em seqiiéncia dos
neur6nios vencedores durante a apresentagio de uma determinada palavra,
poderia servir de entrada para outra rede permitindo o reconhecimento de

palavras. Desta maneira, diferentes trajetorias representam diferentes palavras.
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Observe-se que a seqiiéncia temporal de fonemas (padrées) define a
seqiéncia dos neurdnios na camada competitiva. Se a palavra ¢ formada por
um fonema isolado (um padrio), um sé neurénio é ativado na camada
competitiva.

A rede talimica também produz trajetérias. A diferenca entre a rede
talimica e a rede SOM, é que na rede talamica, um padrio isolado (um
fonema, um desenho etc. ) pode gerar toda uma trajetéria na camada
competitiva, trajetoria esta composta ndo por um s6 neurénio mas por uma
seqiiéncia destes neurdnios. Por este motivo a  correspondéncia de um
padrio (um fonema por exemplo ) com um neurénio nio existe na rede
talimica. Na rede talimica, um padrio isolado pode gerar uma seqiiéncia de
ativagdes de neurdnios na camada competitiva, sendo cada neurénio, o
responsavel por um atributo do padrio de entrada. Por exemplo, se o padrio
de entrada for um desenho com varios atributos gerara-se na camada
competitiva do talamo, uma seqiiéncia de ativagdo de varios neurdnios. Esta
seqiiéncia de atributos, veremos, equivale 4 seqiiéncia dos componentes
principais de cada padrio. Se fosse utilizada a rede de Kohonen a camada
competitiva forneceria um s6 neurénio em resposta a cada padrio.

A trajetéria seqiiencial dos neurénios define portanto, a identidade dos
padrdes, mas para isto € necessario uma outra rede neural que tenha como
padrio de entrada a seqiiéncia de neur6nios da camada competitiva, € como
padrio de saida um s6 neurbnio representando o padrio. Isto poderia ser
feito superpondo-se 2 rede taldmica um modelo de rede neural que simule a
atividade de processamento e integragio temporal de padrées no cortex

cerebral. Embora tenhamos como hipotese de trabalho para o desenho do
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modelo do tilamo a existéncia de uma outra rede cortical para integracio
temporal dos atributos gerados pela rede talimica, esta tese basear-se-a
somente no modelo talimico. O hipotese da integragdo temporal de atributos
no cortex [14, 41, 43] foi apresentado para enquadrar a pesquisa num
contexto mais abrangente. Neste médulo cortical, os diferentes atributos de
um padrio seriam novamente integrados em um s6 neurénio que representa
o padrio de entrada. Se por exemplo a rede talimica e a rede cortical fossem
aplicadas a0 reconhecimento de voz, um “fonema” reconhecido através de
um s6 neurdnio na SOM, provocaria a ativagio de vérios neurdnios,
seqiiencialmente, no médulo talimico. Esta seqiiéncia de mneurdnios
integrariam-se posteriormente em um s neurdnio no médulo cortical. Deste
modo cada fonema geraria a atividade de um neurdnio cortical. A seqliéncia
de ativa¢io dos neurbnios do médulo cortical representaria uma palavra.
Estes neurOnios corticais seriam especializados em processar seqii€ncias
formando assembléias. Portanto, uma determinada assembléia de neurdnios
corticais, seria responsavel pelo processamento do conteido de uma palavra.
E possivel que esta apresentagio comparativa, longe de esclarecer, tenha
gerado muitas questionamentos sob a rede talimica, especialmente na
situacio de ndo estar familiarizado com a rede SOM. Nas segdes seguintes
desenvolveremos a matematica que fornece o embasamento para o
entendimento de caracteristicas da rede talamica. Nas seguintes segdes serdo
apresentadas algumas carateristicas neuro-fisiologicas do tilamo e dos
neurdnios desta estrutura cerebral. Esta apresentagio e a posterior
modelagem do tilamo serd, de forma inevitavel, muito simples, visando

utilizar as carateristicas do tilamo que permitem que este faga uma extragio

81



de eixos ortogonais que codificam os componentes principats dos padrdes
sensorais. O nosso objetivo neste trabalho, ¢ criar uma rede neural para o
processamento de padrdes, aplicando-se a matematica apresentada na parte I
da tese. Casualmente, as equagdes de ortogonalizagio apresentadas nessa
parte [ podem ser implementadas na arquitetura de conexdes entre neurdnios
do talamo. Algumas propriedades destes neurdnios, que serio mostradas a
seguir também parecem favorecer a hipGtese de uma extragio de
componentes principais no tilamo. A fim de dar ao trabalho uma orientagdo
eminentemente pratica, somente serdo utilizadas as caracteristicas do talamo
e de seus neurdnios, as quais permitem esta extragdio de componentes
principais. Serdo ignoradas portanto outras carateristicas neurofisiolégicas
importantes, mas irrelevantes sob a perspectiva da engenharia. Contudo se
estas caracteristicas que omitiremos fossem consideradas, ndo havera
prejuizo algum na fungio de extragio de atributos da rede talimica. Por
exemplo os neurdnios sio considerados essencialmente bindrios ignorando-se
a dindmica intrinseca do potencial de agio (disparo do neurdnio) que foi
descrita magistralmente pelos clentistas Hodgkin e Huxley [10]. Outra
carateristica omitida é que os neur6nios do talamo apresentam, além do tipo
comum de disparo, um outro tipo de disparo em alta freqiiéncia (200-300 Hz)
denominado, na lingua inglesa, disparo do tipo ‘burst’ ou rajada. Esta
carateristica seria muito importante na hora do tilamo comunicar o resultado
dos seus cilculos a0 cortex. Embora o aluno tenha estudado teoricamente
esta carateristica em outros trabalhos [26, 27, 28, 29] o disparo em alta
freqiiéncia n3o serd incorporado no nosso modelo de rede neural pois a

interacdo tilamo-cortical esta fora do escopo desta tese de doutorado.
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Localizagdo e estrutura do tialamo

O tdlamo [16, 17, 19, 22, 23] estd formado por duas camadas, uma camada
interna, de entrada formada por neurbnios talamo-corticais T; que sio
excitatérios (as sinapses excitatoras estdo indicadas por um ponto preto na
Figura 15), e uma outra camada externa, denominada reticular, de neurdnios
inibitérios Y, (a coincidéncia em notagdo com os eixos¥, € intencional, e as
sinapses inibitorias estdo indicadas por um ponto branco na figura).

Os neurdnios tilamo-corticais da primeira camada (camada interna do
talamo), recebem a informacio dos padrdes da entrada B,, onde cada entrada
esta codificada como B/

O indice j acima, indica a entrada, e o indice 1 abaixo, indica o nimero do
padrio. Estes neurdnios tilamo-corticais projetam-se sobre os neurdnios
reticulares (segunda camada do tilamo) e sobre os neurénios da quarta

camada do cortex.
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sdo bifurcagdes.



Os neurdnios reticulares da segunda camada do tilamo (camada mais
externa) sio neurdnios inibitérios os quais enviam projegdes intra-talamicas
para outros neurbnios reticulares da mesma camada (projeges laterais) e para
neurdnios tilamo-corticais (da camada interna do talamo) (vide Figura 15).
Os neurbnios intralaminares mostrados na figura, sio neuronios que
disparam numa freqiiéncia de 40 Hz [38]. Estes neurdnios junto com os
neurdnios para-laminares impdem uma certa ritmicidade ao sistema,
permitindo sincronizar a parte talimica com a parte cortical [18]. Neste
trabalho, somente o tilamo propriamente dito vai ser considerado. Por este
motivo estes neur6nios intra e para- laminares, assim como todos os

neurdnios corticais nio vio ser considerados.
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Modelagem dos pesos sindpticos

A comunicagio entre os neurdnios realiza-se através das sinapses. O valor
da eficiéncia desta comunicagio se denomina, dentro da area das redes
neurais artificiais, peso sindptico, e € representado pela letra #; (do inglés
weight), onde o primeiro indice (aqui é o 1) corresponde ao neurdnio post-
sindptico enquanto o segundo (neste caso o j) corresponde ao neurdnio pre-
sindptico. Estes pesos sindpticos [1, 9, 30] serdo modelados, neste trabalho
da seguinte forma: Sendo T; o neurdnio pré-sindptico e Y; o neurénio pos-
sindptico o peso entre eles € w;=P(Y ./ Ti)‘ Normalmente, tanto os neuronios
inibitbrios quanto os neurOnios reticulares nio tém pesos sinapticos
modificiveis nas suas projegdes sobre outros tipos de neurdnios. E por este
motivo que o mecanismo de inibigio lateral (competigio) entre neurdnios
reticulares ndo utiliza pesos modificiveis (Os pesos podem ser considerados
iguais a 1) Contudo as projeg¢des de volta dos neurdnios reticulares para os
talamo-corticais requerem pesos modificiveis para reproduzir as equagdes de
Gram-Schmidt. Este dilema pode ser assim expresso: Como podem
neurdnios sem pesos modificiveis comportar-se em alguns locais como se
tivessem? A resposta é, mediante uma complexa estrutura chamada
glomérulo em cuja arquitetura intervem um outro neurdnio que ainda nio foi
introduzido: o neurbnio de circuito local. Propde-se que os glomérulos
permitem que os pesos sinapticos da conexfo que vai dos neurdnios
reticulares a0s neurdnios talamo-corticais sejam ajustados mediante a seguinte

expressio P(B//Y)). Contudo este tema nio serd discutido nesta tese por sair
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fora do escopo da mesma. O leitor pode encontrar maior informagio na
referéncia [28]. Este resultado difere do resultado caso o calculo fosse
baseado em P(T'/Y)) (aplicando-se a regra de reforgo sindptico explicada no
inicio deste segundo item e observando a Figura 15). A justificativa biologica
da afirmacio anterior nio serd abordada aqui, pela orientagio pritica deste
trabalho. O leitor interessado pode encontrar esta justificativa na referéncia

[28).
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Propriedades dos neurénios da camada reticular

A probabilidade de um disparo de um neurénio reticular, calcula-se tendo em

vista virias propriedades importantes destes neur6nios.

a/ Propriedade denominada homeostasis sindptica que permite normalizar os
pesos ou eficiencias sinipticas que chegam a cada neurdnio reticular. Deste
modo sera possivel conseguir que a atividade de cada neurénio reticular se
adapte a0 nimero de entradas sendo esta atividade méxima quando o nimero
maximo de entradas ao neurdnio estejam sendo ativadas. Posteriormente serd
mostrado que os pesos a cada neurdnio reticular representam as coordenadas
de cada componente principal. Os componentes principais serdo

normalizadas por causa desta propriedade.

b) Os neurdnios reticulares possuem uma atividade oscilatoria intrinseca que
propomos que sirva para o cilculo, em paralelo, do neurbnio com uma maior
ativacdo dentre o conjunto de neurénios da camada reticular. O valor da
ativagio provinda das entradas sinapticas seria superposta a esta oscilagdo,
sendo o primeiro neurénio que dispare. aquele neur6nio cuja atividade
alcancara um determinado limiar. Este calculo evitaria um processamento em
série entre todos os neurdénios da camada reticular para calcular o miximo, o
qual precisaria muito tempo para ser realizado.

Dentro desta filosofia de obtengio do méximo, poderiamos propor uma
solucio mais elegante tendo em vista que os neurdnios reticulares sio

especialmente sensiveis a incrementos na propria ativagio. Assim o limiar de
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disparo ndo seria um valor absoluto de ativagio e sim um valor de incremento
da ativacio. Quando o incremento da ativagdo supere este limiar, o neurdnio
de maior ativagio serd o primeiro em disparar. Com esta solugdo a atividade
oscilatéria intrinseca dos neurbnios reticulares deveria multiplicar (ndo ser
somada) aos “inputs”. Esta solugio evita esperar que um determinado
neurOnio atinja um determinado teto para comegar a disparar, calculando-se o
miximo ji no inicio da oscilagio. Para uma maior eficiéncia neste tipo de
computagio, a oscilagio deveria possuir uma forma de sigmoide no tramo

ascendente o qual parece confirmado nos neurdnios reticulares reais.
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Propriedades dos neurénios da camada tilamo-cortical.

Referindo-se aos neurOnios talamo-corticais (ou da primeira camada no
tilamo) possuem largos periodos de hiperpolarizagio * [16, 22] depois dos
seus disparos. Esta propriedade especial dos neur6nios tilamo-corticais
permite 2 soma das inibigdes produzidas pelos neurdnios reticulares nos

sucessivos instantes em que os neurdnios reticulares disparam.

3 Hiperpolarizagio significa que o potencial da m&Abrana do neurdnio fica mais negativo que o
potencial de repouso normal. Por exemplo se o potencial de membrana em repouso é de -55mV
hiperpolarizando poderia-se ter um potencial de -65mV



Computagio de Gram-Schmidt no modelo do tdlamo.

A seguir explicar-se-4 como os neuronios tilamo-corticais computam,
individualmente, o teorema de Gram-Schmidt. Depois, este teorema, sera
demonstrado sobre um padrio mais complexo constituido por um conjunto
de entradas individuais. Como foi antecipado, na introdugdo desta terceira
parte, a computa¢io tradicional de Gram-Schmidt pode demonstrar-se no
talamo, quando os padrdes sio apresentados numa seqléncia especifica, um
de cada vez, e além disto, cada padrio permanece na entrada até que os
pesos sinipticos estejam estabilizados. Voltemos brevemente a Parte I da tese
para desenvolver, desde aquelas bases matematicas o resto da explicagdo. Os
dois membros da igualdade da equagio 7, na Parte I, podena ser interpretada
como dos eventos equilibrando-se mutuamente. O evento 3 no membro da
esquerda da igualdade poderia ser uma entrada excitatéria a um neurdnio
talamo-cortical enquanto a somatéra do lado direito da igualdade poderia ser
a soma total das inibi¢des desde os neurdnios reticulares 7, sendo ponderadas
pelos pesos pP3/T). Este equilibrio de forgas entre excitagio e inibicdo
produziria, neste caso, que o evento ‘disparo do neur6nio tilamo-cortical’ 7/

> seja 0 evento nulo.

7/ = inputs =B’ =) P(B' /T)-¥, =0 (82)
i=1

Se um neurdnio reticular fosse desconectado a ativagdo talimica seria

exatamente igual 2 esta contribuig¢io que nio ¢ fornecida.
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T.=P(B /

)-¥, =B/ -> P(B' /Y)Y, (83)

!

I
1

Finalmente se o atributo ¥, representa uma caracteristica exclusiva da entrada

B’ entdo P(B//¥,)—>1, e portanto obteremos a itera¢io enésima de Gram-

Schmidt:
n—1
T,=Y,=B' -2 P(B'IT)T (84)
i=1

Do mesmo modo todas as iteragdes anteriores de Gram-Schmidt permitem
obter uma caracteristica exclusiva do padrio atual que ndo estava presente
nos padrdes previamente apresentados. Até agora temos estudado o teorema
de Gram-Schmidt aplicado a neur6nios tilamo-corticais individuais mas
também pode ser aplicado a um padrio complexo constituido pelo conjunto
(soma) de todas as entradas individuais 8/. Por causa da linearidade de todas

as opera¢des que aparece no calculo de Gram-Schmidt:

Y, =Gy (jz:{éf }) = ,5;1{6"’" () (85)

Portanto o resultado da aplicagio de Gram-Schmidt a um padrio composto
pela soma de vérias entradas, é equivalente a calcular-se a2 soma dos resultados
de Gram-Schmidt aplicado 4 cada uma destas entradas.

A competi¢io entre os neurdnios [39] dentro da camada reticular pode ser

entendido como um processo de busca da maior das fungbes de decisio
bayesianas [2,4] P(FN7%;) nas quais o 7 é 7= 3}, e T, representa a ativagio
Jj=1
de cada um dos neuroOnios reticulares candidatos.
Neste caso a regra de decisio de Bayes pode ser escrita como segue:
Y, =Y /VY, P(TNY.)2 P(TNY,) ( 86)

A equagio anterior representa o processo competitivo que ¢ desenvolvido
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na camada reticular do tilamo. Significa que, cada vez que um padrio ¢
apresentado, o neurbnio reticular mais ativo é posto em destaque. Os
neurOnios reticulares mais ativos ao longo das sucessivas apresentagdes de

padrdes a0 sistema, constituem uma base de eixos ortogonais ja que.

n(Y,NY)=0 Vi (87)
Uma vez obtidos todos os eixos, qualquer vetor E:il‘i‘f pode ser
j=1

representado sobre os eixos:
Lféui{ip(éwﬁ)f,} (88)

Tendo em vista que 7, representa a ativagio dos neurbnios reticulares que
produzem inibi¢io sobre os neur6nios tAlamo-corticais, € que P(8/ /1) ¢ o
peso que modula esta inibi¢do de Y, em diredo a T, a equagio 88 representa o
padrio das inibigdes desde os neurdnios reticulares que, no fim do processo
de extracio de atributos, contrapesa (anulando) o padrio B nos neurdnios
talamo-corticais. Desta maneira as inibi¢des formam uma imagem de espelho
das excitacbes sobre os neurOnios tilamo-corticais. Quando o padrio de
excitagbes estd incompleto, a imagem de espelho produzida pelas inibi¢Ges
continua incluso em neurdnios onde a excitacio ji ndo existe. Isto permite
completar o padrio das excitagOes.

No seguinte exemplo realizar-se-4 um andlise da computagio no tilamo
quando dois padtdes 5 e 5,530 apresentados em seqiiéncia. Pelo fato deste
exemplo e da Figura 16 correspondente terem sido retiradas de um artigo
publicado anteriormente pelo aluno [28], a notagio muda um pouco: algumas

letras maitsculas sio mintsculas no exemplo e os sub-indices e super-indices
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sio um pouco diferentes dos usados antertormente. Durante a apresentagio
do primeiro padrio 5 (Figura 16.a.1 e Figura 162.2) os trés primeiros
neurdnios tilamo-corticais t;, te t; ativam-se com uma determinada
probabilidade que é a mesma nos trés, pelo fato do padrio 5 ser igual nas
trés entradas. A apresentagio do segundo paddio  (Figura 16. b.1)
corresponde a0 padrio b, que, neste exemplo, estd caraterizada pela ativagio
dos neurbnios talimicos t,, t;, t, € ts. As conexdes inibitérias que partem dos
neurdnios reticulares, nio sio modificiveis mas, por causa da existéncia de
um tipo de neurdnio chamado de circuito-local, podedam mudar quando
fazem sinapse com os neurdnios tilamo-corticais, como foi j4 mencionado.
Também, como foi explicado antes, o peso destas sinapses poderia ser
calculado como a probabilidade da entrada b’ condicionado pelo disparo de
um neurdnio retcular y, P(b'/y), de forma que a probabilidade da inibicdo
sobre o neurdnio tilamo-cortical seja P(b/y)P(y).

Quando o primeiro padrio b, é apresentado, (Figura 16.a.1), um determinado
neurdnio reticular, por exemplo o neurdnio y;, na camada competitiva de
neurdnios reticulares ganha a competi¢io para representar o padrio de
entrada. Durante esta apresentagio, os pesos das sinapses entre cada neurénio
tilamo-cortical t e o neurénio reticular y,, P(y;/t) so atualizados. Apos este
reforgo, cada vez que 5 é apresentado, este gerard a ativagdo de y,, de forma
que P(y)=P(b,). Esta igualdade representa a primeira iteragio do algoritmo
de Gram-Schmudt.
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Os pesos inibitérios das projegdes de volta p@;/ jydesde os neuronios
reticulares também sdo refor¢ados (sendo j cada uma das unidades de entrada
do padrio 5,). Por causa do incremento de inibigio subsequente ao reforgo
os neurdnios taldmicos sio finalmente silenciados(ver Figura 16.2.2).

Quando o segundo padrio 5, (Figura 16.b.1) é apresentado, os neur6nios
taldmicos t, e t; vio disparar inicialmente sobre y,; mediante as sinapses que
foram reforcadas durante a apresentacio de b;. Em seguida a inibigdo de
volta, também reforcada anteriormente conduzira t, e t; ao estado de
repouso (Figura 16. b.2).

Depois disto, € ainda durante a apresentagio do segundo padrio 5, outro
neurbnio reticular y, ganha a competi¢io dentro da camada reticular. Assim
(durante a apresentagio do segundo padrio b, y; diminui sua freqiiéncia de
disparo porque t, e t; voltam ao repouso rapidamente. Como supomos que,
neste instante, a primeira derivada da ativagio total em y, € maior que em y,,
y, ganha a competigio na camada reticular. A probabilidade do neurdnio
reticular y, ser ativado, como conseqiiéncia da ativagao dos 1nputs 5} € b3, &
calculada como a probabilidade do padrio 5, ap6s a inibigio dos inputs b} e
b} desde y;:

P(3y) = P(by) = P(bi/5)P(H) (89)
que ¢é a segunda iteragio do algortmo de Gram-Schmidt. As conexdes
inibitérias P(52/7,) e P(b3/%,) que partem de y, para t, € t; come¢am a
reforcar-se neste momento. Estas projecdes inibitorias, que vio

incrementando seus pesos, fazem que, finalmente, t, e t; voltem ao estado de

repouso, da mesma maneira como aconteceu previamente com t; e t;. Em
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conseqiiéncia, pelo fato de y, ter as entradas cada vez menos ativas, y,
diminui a sua ativa¢io, da mesma forma como aconteceu antes com y; (veja a
parte superior da Figura 16.b.3). Em resumo, a queda rapida do valor das
entradas de y, e, posterdormente das entradas de y,, inativa primeiro y, e,
depois, y,. Se, numa etapa posterior, um outro padrio b, fosse fornecido, por
causa do mesmo processo, ativariam-se primeiro y; € y,, no caso de b; ter
componentes sobre estes eixos (ou neurénios reticulares) e, posteriormente,
ap6s ficar inativos, um terceiro neurdnio y; encarregaria-se da parte do

padrio ndo representada nos eixos y; € y,
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Introdugio: A rede talimica: uma rede neural de extragio de

componentes ptincipais

Nas seguintes se¢Oes seri mostrado como a rede apresentada nas segoes
anteriores nio somente gera um conjunto de eixos perpendiculares sobre os
quais podem-se representar os padrdes de entrada a ela, como também gera
um conjunto de eixos que sio os componentes principais do conjunto de
padrées. Ou seja cada disparo de cada neur6nio da camada reticular € um
evento-vetor alinhado na diregio de cada um dos componentes principais

que sio as dire¢bes de maior variabilidade dos padrées de entrada.
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Redes auto-associativas, uma primeira aproximagio para entender a

extragdo de componentes principais na rede talimica.

Para obter uma melhor compreensio da computagio no tilamo, estudaremos
a rede de tipo auto-associativa [3] para redugio de dimensio mediante
extragio de componentes principais, PCA.

As redes lineares auto-associativas com poucos neurdnios na camada
escondida em comparagio com as outras camadas realizam uma extragio de
componentes principais. A pequena camada escondida comprime os dados
de entrada num espago de dimensdio menor. Cada neurdnio da camada
escondida representa um eixo deste espago de menor dimensdo, enquanto
que os pesos entre a camada de entrada e um determinado neurdnio da
camada escondida, representam os componentes deste neurd6nio-eixo em
funcio da base de vetores da entrada, a qual tem maior dimensio. Um
modulo de comparagio computa a diferenca entre a saida e o padrio
desejado (também chamado de farged), o qual é igual ao padrio de entrada,
permitindo 2 modificagio dos pesos. Se dobrarmos este sistema como na
Figura 17.1 obteremos a arquitetura neural do tilamo [16, 19] na qual as
camadas de entrada e saida estio juntas numa Unica camada chamada camada
relay formada pelos neurdnios talamo-corticais. O médulo de comparagio
também estd encravado nesta camada relzy. A camada intermedidria que atua
como uma dobradi¢a quando a rede é dobrada, chama-se camada reticular
[22]. Ainda continuam existindo todas as conexdes da rede auto-associativa, a
Gnica diferenga é que as conexdes desde a camada reticular 4 camada relay

sio negativas. Este sinal facilita a comparagio entre a entrada € a saida e
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contribui a modificagio dos pesos.

l

Input/Output
Relay

Hidden §
Reticular |

Figura 17 A arquitetura do tilamo ¢ a mesma que poderia ser obtida dobrando-se uma rede auto-
associativa. Os componentes principais sio obtidos na camada reticular do tilamo, como acontece
na camada tipo “pescogo de garrafa”da rede auto associativa.
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Componentes principais para otimizar a compressio de dados

A técnica dos componentes principais permite a compressio de dados para,
por exemplo, poder envia-los através de um canal de comunicagdes segundo
se mostra na Figura 18. O passo de ¥ a ¥ realiza-se a través de uma
transformacio linear representada pela matriz de compressdo C de tal forma
que 7=ck . Utilizando-se esta transformagio linear o padrio de entrada X, na
figura 18, passa de um espago de dimensio 14 para estar representado num
espaco de 4 dimensdes. Nesta transformagio linear cada uma das 4 filas de C
representa as coordenadas dos quatro vetores da base do novo espago em

funcio dos 14 vetores da base do espago original.

————_—_’_' 7 =
—_— . S
3 1§ @ Canal de comunicagdes '§ .
x—— 1§ 1,
—— E3 H
SR R 2 g
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Figura 18. Compressio de dados para serem enviados através de um canal de comunicages.
Espera-se que apos a descompressio da informagio enviada pelo canal de comunica¢des o padrio
reconstruido X’ seja o mais parecido possivel ao padrio inicial X.

Apés a compressio e descompressio ndo é possivel recuperar perfeitamente
o vetor . Ao invés disto obteremos um vetor ¥ um pouco alterado X'.
Demonstra-se que para conseguir o maximo parecido de ¥'com ¥ [6 pigina
401}, as filas da matriz C devem ser os auto-vetores ¢ correspondentes aos 4

maiores auto-valores 4 da matriz R, que é a matriz de correlagdo dos padrées
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de entrada ¥, de modo que, pela prépria definicdo de auto-vetores:

4
ro=oa onde © =@, _ &1 e a- '17.. (90)
-/7-,.
expressio esta que pode ser escrita  assim:
R=0AQ™ (91)

ou, tendo em vista que o médulo de cada auto-vetor é igual a2 1: o'@=1 e
o =o'. Portanto a matriz de correlagio pode, de igual modo, se escrever da

seguinte forma:

R=0OAD" (92)

sendo a matriz dos auto-valores:
RO =A (93)
Deste modo a transformagcio linear ¥ =CX pode ser escrita também assim
Y=0'X, de modo que, por exemplo, o sinal pelo primeiro canal de
comunica¢io serd :
Y=4'X (94)
que corresponde ao produto escalar do vetor 4 e o padrio ¥:
[ R CR X WP CL N F7P. SV Cada um dos fatores @, j » que sio os componentes na

base do espago dos padrdes de entrada do primeiro auto-vetor, podem
também ser considerados como os pesos de um neurénio. A soma de
produtos das entradas multiplicados pelos pesos, permite calcular o produto

escalar anterior como pode ser observado na seguinte figura:
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Figura 19. Os componentes do auto-vetor # que multiplicado escalarmente pelo vetor X gera um

dos componentes principais, poderiam ser consideradas como pesos de uma rede neural que
relaciona uma entrada (neste caso de 14 componentes) com uma saida (neste caso de quatro
componentes).

Portanto a matriz C pode ser implementada por uma rede neural onde os
neurénios da segunda camada computam a soma das entradas ponderadas
pelos pesos. Cada vetor formado pelos pesos de cada neurdnio representam

um auto-vetor.

Condigées para que os pesos evoluam na diregdo dos componentes

principais

Até agora temos visto que é possivel dar a um conjunto de pesos de uma rede
neural uns valores #;; de forma que a prépria rede represente uma

transformacio linear de um espago de dimensio elevada para um espago de
dimensio pequena, otimizando a recuperagio do padrio de entrada na saida.
Mas sera possivel encontrar uma regra de atualizagdo dos pesos de forma
que, com computagdes restritas a cada neur6nio, estes pesos possam evoluir
em direcio aos auto-vetoresr

Isto é possivel se:

(@) Os pesos evoluem em direcdo a valores estdvets.
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(b) Os disparos dos neurdnios da camada de safda sio produzidos em instantes distintos.

A afirmagio anterior serd demonstrada a seguir:

Chamaremos %, a0 vetor de pesos em dire¢io a um determinado neurdnio
apOs a convergéncia e estabilizacido dos pesos:

Aw;(n) >0 quando n —> ®©

Em conseqiiéncia o valor limite para a saida dos neurénios (na segunda

camada, ou no canal de comunicagdes) é:

limY:(m) =%, X(n) (95)

n—»

Seja Yi(n) uma varidvel aleatéria cuja efetiva realizagdo € dada pelo valor da

saida ¥;(n). A correlacio cruzada entre as varidveis aleatérias ¥;(7) e Yi(n)
em equilibrio é:
2’1

1“i=k}_ 2 A

lim B, 0¥ ()= £[5.” X 0. 0y, |- .7 R, = {0 s

A

n

(96)
por causa dos disparos de cada neur6nio acontecer em momentos distintos:

Onde R € a chamada matriz de auto-correlagido. E para que possa acontecer

-

w,” R ; =A os W, devem ser iguais aos @ . Porianto, nessas condiies, o valor do vetor
de pesos de cada neurinio da camada de saida evolui até ficar igual a um dos auto-velores.

Contudo ainda nio foi explicada a regra exata de atualizagdo dos pesos para
conseguir que estes evoluam na forma anterior, cumprindo as condi¢des a e
b, de maneira que terminem ficando iguais aos auto-vetores. Esta explicagio

sera fornecida nos seguintes paragrafos.
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Refor¢o hebbiano e componentes principais

A regra de evolugio dos pesos mais simples e a chamada regra de Hebb 8]

que pode ser expressa matematicamente :

Aw, =c01, (97)
onde I e O representam os disparos dos neurdnios pré-sindpticos / e pos-
sinaptico 7 respectivamente, € Aw o incremento da eficiéncia sindptica, ou
peso, entre os dois neurdnios. Nos neurdnios biolégicos ou em aqueles de
tipo probabilistico I ¢ O, tém valor binario enquanto em outros tipos de
neurdnios artificiais [ ¢ O podem tomar outros valores numa gama continua,
por exemplo entre 0 e 1. Se tivermos uma rede de duas camadas com »
neurdnios na primeira camada e # neur6nios na segunda, os pesos Wi jnas

sinapses que ligam um neurdnio 7 da primeira camada a um neur6nio j na
segunda, poderiam ser expressos numa matriz de pesos W, de maneira que,

os pesos de todas as sinapses sejam atualizados em cada iteragio. Se
identificarmos os disparos !; dos neurdnios da primeira camada com os
valores dos componentes de um determinado padrio de entrada (por
exemplo o padrio de entrada poderia ser uma imagem e os I; os valores de

uma escala de cinza no ‘pixel’ j desta imagem) fazendo uma identificagio
aniloga com os neurOnios da segunda camada, entio os pesos entre
neurdnios poderiam medir as correlagbes entre os componentes do padrio de
entrada e os componentes do padrio de saida (os pixels da imagem de
entradas e os pixels da imagem na saida). Imagine-se que se deseja

correlacionar virios pares de imagens e temos inicialmente todos os pesos
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iguais a zero. Quando colocamos o primeiro par de padrdes, um deles na
entrada e o outro na saida, a seguinte matriz mostra os incrementos dos pesos
em cada uma das sinapses.

od, ol,..0l, 1 [o

0y Oily-Oul, | |0
: .. : L, 1,00, (98)

W=AW=¢

0,1, 0,1,..0.1, | |0O

n

Se colocarmos um segundo par de padrdes um deles na entrada e outro na
saida, deve-se somar 4 matriz de incrementos anterior uma segunda matriz de
incrementos, da seguinte forma (os indices superiores indicam cada um dos

varios padrées de entrada-saida):

o o
1 1

woaw caw? = %2 i1 11 Clp.n...1] (99)
O} (05

Para n pares de padrdes de entrada-saida a matriz de pesos é:

2T
w=¢lo',0%,...00|"

. |=eor (100)
InT

onde os vetores 0',0%etc, representam, em colunas o primeiro, segundo, etc.

padrdes de saida e os I'",1*" etc., representam em filas o primeiro, segundo,

etc. padrGes de entrada.

A matdz w=0" foi obtida para a situagio chamada de “aprendizado

supervisionado” no qual sio fomecidos pares de padres, um deles na

entrada e outro deles na saida da rede. O mesmo tipo de rede serve para um

outro tipo de aprendizado chamado nio supervisionado no qual nio se
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fornecem os padrdes de saida. Os padroes de saida sio o proprio resultado da
rede.
0=WI (101)
Portanto os pesos poderiam ser obtidos substituindo-se O em w=or,
resultando:
w=¢£01" =ewi 17 (102)
Para que este processo ndo supervisionado conduza i extragio de
componentes principais € preciso que na anterior equagdo, 2o inves do
produto /.77 tenhamos o valor esperado ou média deste produto E¢-17) o
qual é a matriz de correlagio R. Este valor esperado pode ser obtido
supondo-se que os padrdes de entrada ji estio normalizados, apés dividir
cada componente do padrio de entrada I pela cardinalidade, n(I), de cada
padrio. Deste modo a matriz de pesos sera:
w=gw 1)< HR (103)
Transpondo-se a expressio anterior e tendo-se em vista que por R ser
simétrica, R" =R :

wT = EWR) =R'WT

T _ T
;Vé W_T éfj:w . (104)
considerando a seguinte matriz diagonal:
/%
Al }é (105)

Y

obteremos a condigio para conseguir os auto-vetores da matriz R:
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AWT =rwT - =W (106)
Onde, o, a matriz de auto-vetores é igual a transposta da matriz de pesos.
Portanto cada fila da matriz de pesos, ou seja todos os pesos de um mesmo
neurdnio de saida, é um auto-vetor. Como os auto-vetores da matriz de auto-
correlacio fornecem os componentes principais, os pesos de cada neurdnio
da camada de saida sio os proprios componentes principats.
Contudo, neste caso, todos os auto-valores sio iguais o que significa que
todos os neur6nios da camada de saida estio obtendo o mesmo componente
principal: o primeiro. O leitor pode se perguntar: Porque o primeiro
componente e nio outro? Se a nossa rede s6 tivesse um neurdnio na saida,
teria-se exatamente o mesmo resultado, o mesmo autovalor € o mesmo auto-
vetor, igual a0 auto-valor e auto-vetor multiplo do caso geral. Neste caso,
com um unico neurdnio, este auto-vetor é certamente o primeiro.
Em resumo, vimos que os pesos de um neurénio evoluem em diregdo ao
primeiro componente principal se sdo treinados pela regra de Hebb.
Se, ao invés de utilizarmos esta regra de Hebb, utilizarmos a regra de
atualizacio de pesos que foi proposta para a rede talimica.

w, =Pl0,/1)) (107)

entio os disparos binirios dos neurdnios na camada de saida podem-ser
escritos da maneira seguinte em fungio dos disparos bindrios na camada de

entrada :
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n(olnnll)) (Oln (12)) "(O‘Hn(l,,))
0 [P©11) PO/L)..PO/L) |[1 L 4
:02 _ P((:)2/11) P(OZ/IZ)::.P(OI:/I,,) 1:2 _| MO N— = (1,) n(0,N (12)) n(0;N (1,,))
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k=1 k=1 k=]
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(108)

onde o indice k que aparece na matriz grande permite somar os disparos

binirios simultineos em cada uma das sinapses que unem as entradas com as

saidas a0 longo das apresentagdes dos K padrdes.

E preciso recordar aqui, que esta rede talimica, é uma rede de tipo

probabilistica. As entradas e as saidas sdo binanas. Embora estas entradas e

saidas sejam bindrias acontecem segundo uma determinada probabilidade.

Por exemplo, se o padrio de entrada for uma imagem e o brlho de cada pixe/

estive-se representado numa escala de cinza indo desde O até 1, esta escala

serd codificada com um disparo do neur6nio cuja probabilidade de disparo

tem um range de zero até 1.

Os neurdnios de saida disparam segundo a seguinte matriz de probabilidades:
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(109)

PO, | |P©O,/1) PO©,IL)..PO,/1,)]|| P,

Seri demonstrado agora que, a anterior modelagem estatistica dos pesos,
permite, como acontecia com a regra cldssica de Hebb, a obtengio dos
componentes principais.

A matriz de pesos (equagio 108) que era:

W =0i"
W =WIi"
[ |
WT — ITiWT - %(12). IITWT
_ 7 (110)
_n(ll) 1
n(IZ). WT — [ITWT
L n(l,) |

Se cada um dos padrdes I, houver sido apresentado o mesmo numero de
vezes para a rede tendo um total de K padrées diferentes, obteriamos a
seguinte matriz dividindo por este valor K ambos membros da equagio

anterior:
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n(12%< WT =‘LIITWT
.. K

ou seja:
AWT =Rrw’ (111)
E portanto, observando-se a ultima equagio, pode-se comprovar que, com
esta modelagem dos pesos sindpticos, cada fila da matriz W representa os
componentes principais na base dos padrées de entrada.
=W’ (112)
Peguemos a primeira fila [P(0,/1)) P(©O/1))...P(0, /1,)]. Sabemos ( ver pigina
14) que cada uma dos componentes deste vetor representa uma projegio, por
exemplo:
P(O; 11;) = n(0,N7;) (113)
Contudo, neste caso de atualiza¢io estatistica dos pesos, acontece 0 mesmo
que acontecia no caso anterior de atualizagio Hebbiana: SO € possivel obter-se
um tUnico componente principal, o primeiro componente, em todos os
neurdnios da camada de saida. Para obter-nos mais componentes principais,
em primeiro lugar, deve-se garantir que as outras possiveis dire¢Ses sejam ao
menos ortogonais entre elas. Foi demonstrado anteriormente, que
convergindo-se os pesos para valores estiveis, € sendo a segunda camada,
uma camada competitiva, os pesos que chegam a cada neurdnio vio
convergindo em dire¢io aos auto-vetores. Contudo, ¢ possivel uma

convergéncia mais riapida se cada vez que se alterem os pesos de um
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neurdbnio, chamemo-lo neurénio A, em diregdio a um determinado
componente principal, o resto dos pesos dos outros neurdnios sejam
modificados para que, a0 menos, representem vetores de um sub-espago
perpendicular 20 vetor de pesos do neur6nio A. Se, por exemplo, os pesos de
cada neurdnio tivessem sido inicializados, de forma que representem vetores
mutuamente ortogonais mas sem serem ainda os componentes principais,
esta modificacio dos pesos permitira girar em cada momento todo o
conjunto de eixos de forma que em cada momento seja mantida a
ortogonalidade enquanto alguns dos eixos se aproximam aos componentes
prncipais.

Na Figura 20 mostra-se a estrutura de dupla camada da rede talimica.
Lembre-se que a segunda camada é uma camada competitiva. S6 um
neurdnio, o de maior incremento de ativagio, dispara por vez. Suponhamos
portanto que o neurdnio y, da segunda camada, dispara quando ¢ apresentado
o padrio de entrada constituido pelos disparos simultineos dos neurénios t;,
t,, t, e t, representados em azul. Os pesos das sinapses de neurdnio y,,
procedentes de t;, t, t; € t, s3o incrementados enquanto os pesos de y,
procedentes dos neurénios inativos t, ¢ t5 ficam iguais. Na parte superior da
figura mostra-se um conjunto de vetores, o vetor azul representando o
padrio de entrada. Mostram-se também trés eixos ortogonais representando
os pesos dos neurdnios y,, y, € ys. O vetor de pesos do neurdnio ganhadory,

esta em violeta e recebe a maior projegio desde o padrio de entrada.
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Figura 20 Esquema de conexdes entre os neur6nios tilamo-corticais ¢ 0s neuronios reticulares. O
padrio de entrada esti representado pelos neurdnios tilamo-corticais ativos (em azul). Os
neurdnios tilamo-corticais em preto estio mativos. Aparecem nas conexdes os valores dos pesos
sindpticos. O neurdnio reticular violeta estd disparando enquanto os neurdnios em laranja estio em
siléncio. Por causa dos pesos serem probabilidades condicionais os pesos das conexdes em violeta
aumentam, os das conexdes em laranja diminuem e os pesos das conexfes em preto nio se
alteram.,

O aumento dos pesos desde t, t,, t, € t; significa que a projegio geométrica
desde o vetor y,, o violeta, ao padrio de entrada, o azul vio aumentar, ou em
outras palavras, o vetor violeta vai-se aproximar do vetor azul. Por causa
deste giro do vetor violeta, os outros eixos, os laranjas, deixariam de ser
ortogonais ao vetor violeta. Contudo, isto ndo acontece porque as sinapses, as
conexdes laranjas, entre os neurdnios azuis representando o padrio de
entrada e os neurdnios laranjas, inativos, vdo diminuir seus pesos. Isto

acontece porque o denominador das probabilidades condicionais aumentam
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enquanto o numerador fica igual. A diminui¢do dos pesos € equivalente a uma
diminuicio das projegdes do vetor azul, o padrio de entrada, sobre os eixos
laranjas. Como o vetor azul ndo se move, a Unica forma de diminuir as
projegdes ditas é movimentando-se os eixos laranjas para que fiquem
ortogonais ao vetor azul. Pode-se observar portanto, que cada padsio de
entrada leva o eixo de maior proje¢io na sua propria diregdo, enquanto os
outros eixos sio afastados para que fiquem ortogonais a ele. Este resultado
acontece por causa da competitividade entre os neur6nios da segunda camada
(camada reticular), e por causa do tipo de reforgo entre neur6nios baseado em
probabilidades condicionais.

No grifico b da Figura 20 mostra-se que o vetor violeta se aproxima do vetor
azul mas niio chega a coincidir com ele. Se o vetor azul fosse o unico padrio
de entrada, e fosse apresentado durante bastante tempo para a rede, o eixo
violeta se aproximaria cada vez mais ao vetor azul enquanto os eixos laranjas
seriam cada vez mais ortogonais a este vetor azul. Isto nio acontece quando
sio apresentados mais padrdes. Com mais padrdes, cada um deles consegue
disparar o neurdnio com pesos mais préximos a eles, e em conseqiiéncia, os
componentes principais vio sendo orientados pelos padrbes de entrada.
Finalmente chega-se 2 um equilibrio onde os eixos estio praticamente
estaveis. Uma das razdes deste equilibrio é que os ‘pulos’ que vai dando todo
o conjunto de eixos, uns eixos a favor e outros em contra dos padrdes que
vio-se apresentando, sio cada vez mais pequenos. Isto € devido os
denominadores das probabilidades condicionais serem cada vez maiores.
Uma vez treinado o sistema anterior, € j4 durante a etapa de teste, obterfamos

s6 o primeiro componente principal para cada padrio de teste quando o
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neurénio da camada reticular, com pesos mais proximos ao padrio de teste
dispara. Obviamente isto € uma grande limitagio pois deseja-se ter, mediante
a rede, uma descri¢io completa de cada padrio em fung¢do dos componentes

principais.
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Competitividade e recorréncia para obter componentes principais

distintos.

Para conseguir obter mais de um componente principal para cada padrio €
preciso colocarmos as conexdes inibitérias recorrentes que, para maior
clareza da explicagio, foram omitidas anteriormente.

Foi mostrado na pigina 96 que estas conexdes recorrentes desempenhavam
um papel muito importante na computagio de Gram-Schmidt na rede
talimica. Nesse caso as conexdes inibitdrias recorrentes subtraiam do padrio
de entrada, o componente deste padrio de entrada sob cada um dos eixos
considerados em instantes anteriores. Nesse caso acontecia uma simples
extracio de eixos ortogonais. Cada padrio apresentado para a rede
permanecia na entrada da rede até que os pesos se estabilizassem, e as
inibicdes da segunda camada sobre a primeira anulassem completamente as
entradas. Por causa disso cada padrio de entrada a rede, se tinha algum
elemento diferencial em relagio aos padrdes de entrada anterores, era
responsével pela geragio de um novo eixo. Contudo estes eixos nio eram 0s
componentes principais. Para obter-se os componentes principais, cada
padrio é apresentado durante menos tempo a rede, e todos os padrdes sio
apresentados varias vezes 4 rede antes dos pesos comegarem a se estabilizar.
Neste caso, quando um padrio é apresentado, acontece uma competi¢io
entre os neurdnios da camada reticular. O neur6nio ganhador é aquele cujos
pesos se parecem mais a0 padrio de entrada. Além disto os pesos deste
neurdnio vio representar algum dos futuros componentes principais, uma vez

todo o universo dos padrdes de entrada seja apresentado para a rede. Quando
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o neurdnio ganhador y, dispara, ativam-se as projeges inibitorias recorrentes
que mediante os pesos P(8/7,) subtraem ao padrio de entrada, chamemo-lo B,
a sua propria projegio n(BMN ) sobre o componente principal representada
pelo disparo do neurdnio ganhador y, Deste modo o resto do padrio B fica
num sub-espago ortogonal a0 eixo representado pelo neurdnio ganhador y;. Ja
foi visto que os neurdnios y; da segunda camada, a camada reticular, disparam
exclusivamente enquanto sua ativagio (soma do produto das entradas pelos
pesos) é crescente. Contudo neste momento a ativagio do neurbnio y;
comeca a decrescer por causa da inibigdo recorrente do proprio neurdnio y;
sobre as suas préprias entradas. Por isto o neurdnio y; ndo vai ser ativado pela
fracio de B que resta ap0s a subtragio da projegio de B sobre y;.

O processo de extragio de eixos comega de novo com esta fragio restante do
padrio B depois da inibi¢io recorrente. O novo neurdnio ganhador serd o
neurdnio que representa a segunda maior proje¢ido ou, em outras palavras,
sera o seguinte componente principal do padrio. Este neurdnio também vai
disparar subtraindo do padrio de entrada este componente. Portanto o
padrdo de entrada fica sem os dois maiores componentes e todo o processo
repete-se de novo com o resto do vetor B.

O método anterior de subtragio iterativa dos componentes principais de cada
padrio é explicado por uma caracteristica dos neurdnios, j4 demonstrada
anteriormente, que consiste em extrair o primeiro componente principal de
um conjunto de padrdes. Em todo momento, cada neur6nio extrai o primeiro
componente principal, s6 que o segundo componente, por exemplo, seria
equivalente 20 primeiro componente num sub-espago onde o primeiro

componente foi subtraido.
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Demonstragio do PCA no tilamo usando-se a estatistica Euclidiana.

Na pag. 36 e seguintes vimos uma demonstragio bastante simples de um
algoritmo para o cilculo dos componentes principais. Sugerimos ler de novo,
com cuidado, aquelas paginas. Copiemos aqui de novo o algoritmo da pag.
38.

—

Y

1

j;r+l = T(}—; - P ] )
=t

Basicamente estas duas equagbes materializam-se na primeira das duas

H
ol

N

camadas do tilamo, a chamada camada de neurdnios tilamo-corticats. O
termo subtrativo da segunda equagio é uma reconstrugio do padrio P,
apresentado na entrada. A apresentacio de cada um dos padrdes vai ativar
sequiencialmente um grupo dos eixos ¥,. O eixo ¥, ativado primeiro é aquele
cuja ativagdo provinda das entradas é a maior. Portanto, para a selegio de
cada ¥, em cada momento é utilizado um processo competitivosegundo o
teorema de Bayes que ja foi apresentado. (Lembre-se que a biologia consegue
calcular 0 maximo mediante uma computagio em paralelo sem precisar do
tipico calculo em serte que seria mais demorado (Ver pag.88). Observe-se que
os pesos que chegam aos neurénios reticulares associam os desvios em

relagio "a média (estando estes desvios apresentados no espago dos

neurOnios relé) com a atividade dos proprios neurdnios reticulares.

Enquanto o neur6nio reticular de sub-indice 1, o Y,, é ativado inicialmente
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pela grande maioria dos padrées 2, um neurdnio reticular ¥, com sub-indice

’

alto vai ser ativado quando desvios (da média) muito especificos sdo
encontrados. Estos desvios possivelmente aparecam em muito poucos
padroes.

Por outra parte o feed-back inibitério desde a primeira componente, 7,
produzirdi uma inibi¢io pouco especifica. Por exemplo, se os padres
apresentados para a rede fossem diversos rostos, a inibigdo provinda de ¥,
forneceria um rosto médio pouco definido, porque as conexdes de feed-back
de ¥, em diregdo 4 primeira camada P(E, / )71) sdo reforgadas por uma grande
parte dos rostos. Contudo o disparo de um ¥, de sub-indice elevado

produzird uma inibi¢io mais especifica, pois possivelmente existam poucos

padrdes que possuam o elemento diferencial ou distintivo associado a esse 7.

Voltando a0 exemplo dos rostos, o bigode do artista plastico Salvador Dali,
que é um elemento diferencial importante num rosto especifico, ativaria um

¥ de sub-indice elevado. O feed-back inibitério desde este ¥, reconstruiria

i

rapidamente o rosto do pintor por ser o rosto de Dali o tnico rosto associado

a este ¥, especifico.

Demonstrar-se-4 em seguida que o algoritmo apresentado para o cilculo dos
componentes principais é muito parecido ao “Generalized Hebbian
Algorithm” (GHA) descrito por Haykin® [36, eq. 8.133 e 8.134] no qual o
vetor incremento de peso (em negrito) de ida a um determinado neur6nio
reticular y, é proporcional a sua ativagio y, e ao erro entre o padrio de

entrada X e o padrio reconstruido X* *:
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W (t+1)= W, (0 +7- 3, OPX©O =%, *©)] (114
onde o padrio reconstruido x* (chamado “reestimator” ou re-estimador) €

calculado em cada momento da seguinte maneira:

X, ()= 2 W)y, (1) (115)

se o re-estimador usa todos (os n) componentes principais ao invés das “j”

componentes, esta Gltima equagio pode ser definida como:

X0 =3 W@, @) (116)

i=1

Tendo em vista que no Generalized Hebbian Algorithm nio existem
conexdes recorrentes (ou de volta) o cilculo anterior independe da
arquitetura neuronal do GHA. Se o GHA tivesse conexdes de feed-back, os
pesos de volta de um neurénio y; em diregio a os neur6nios x; seriam iguais
aos pesos desde os x; em diregdo aos y; . No caso da rede talimica estes dois
tipos de pesos sdo diferentes.

Lembre-se que na rede talimica, as inibigbes recorrentes criam uma imagem
de espelho reconstruindo ou re-estimando o padrio de entrada segundo o
teorema da probabilidade total (equagido 7). Deste modo o padrio X(t), apos

ter sido totalmente reconstruido pela rede talimica na iteragdo >« &

X0 =3 PO 1 3,)- i

No caso do GHA, uma vez terminado o treinamento do GHA, o incremento

de peso tende a zero, portanto: W (t+1)~ W, (f) ficando a equagio 14 da
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seguinte forma:

W+ D)= W () =n-y,OX()- X, * ()]
0=n-y,OX@)-x,*®)]

0=X(t)-X,* ()

X(t) =X, *()

Em conseqiiéncia:
k
X, (=2 W,y (118)
i=l

onde, como foi visto na eq. 117, cada um dos w; podem ser calculados
segundo uma probabilidade condicionada. Portanto o cilculo dos pesos de
feed-back” ou retomo da rede taldmica corresponde ao calculo dos pesos no
GHA.

Contudo os pesos para frente ou “feed-forward” da rede talimica sio

calculados como w, =P(y,/x,) ao invés de P(x;/y,) que na verdade
correspondem aos w, . O calculo dos w, ¢ feito, em cada momento, segundo

o teorema de Bayes onde, na realidade, os x; devem ser substituidos pelos x*;

calculados mediante o teorema da probabilidade total. Assim:

P(y, /xt+1)) =P(y,ﬂx(t)',) _ P(y,Nx(1)}) _ P(y, 1x(8)}), - P(x(1)’
y P(x(t+1)*)) Zk:P(x(t +1),/y)P(y,) iP(X(t+1); /v)P(y.)
(119)

Desta forma a rede talimica é, na realidade, um algoritmo de re-estimagio
iterativa das probabilidades dos “antecedentes o causas”, os 7y, , uma vez
conhecida a estimagéo dos x;.

E facil relacionar a anterior equagio com a arquitetura talamica colocando os
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w; € 08 w,ao invés dos P(y,/x;) eos P(x;/y,).

w, (t)- P(x(1)})

w,(t+1)=—
i 1) P(y,
;wﬂ (t+1)-P(y,) (120)
P(x(t):.)
W'j(t+1)-—m W'](t)

Que  significa que os  pesos terminardo  se  estabilizando

w, (t+1)=w,(t)quando o numerador ¢ o denominador sejam iguais ou seja

quando a probabilidade estimada de Xj no instante t y t+1 sejam iguais.
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Conclusdes da Parte ITT

Nesta terceira parte foram utilizadas as equagdes da parte primeira para
desenvolver um novo modelo de rede neural para extragdo de componentes
principais. Esta rede neural esta baseada na arquitetura e propriedades de uma
estrutura existente no cérebro, o tilamo. Nesta tese ndo se pretende estudar
como as propriedades biolégicas do tilamo concordam com o modelo
matematico. Mas bem pretendemos nos inspirar nesta estrutura cerebral para
realizar um novo modelo de rede que, como foi mostrado, tem interessantes
propriedades, como por exemplo a capacidade de extrair os componentes
principais e a propredade de ter as fases de treinamento e de teste fundidas

numa fase s6, o que nio acontece com as outras redes.

123



S

~—

(

{

LS VL N G

L U N G N R U G O R A

C

PARTE IV. METODOLOGIA E IMPLEMENTACAO

DESCRICAO GERAL DO FUNCIONAMENTO DO PROGRAMA

O programa da rede talimica realizado em Matlab modela o funcionamento
de duas camadas de 81 neurdnios sendo uma delas a camada de entrada e a
outra a camada de processamento que, no tilamo, se chama camada reticular.
Nas figuras que seguem o potencial base de membrana de cada um dos
neurdnios da camada chamada reticular se representa como a altura de cada
um dos nds da rede desenhada sobre a superficie do grafico central. Pode ser
observado que o potencial de membrana base de todos estes neurénios sobe
e desce 20 mesmo tempo originando oscilagdes, que segundo os neuro-
cientistas sio a base dos ritmos do eletroencefalograma. O sincronismo entre
os neurdnios é possivelmente conseguido por causa das conexdes dendro-
dendriticas do tipo gap-junction que si3o conexdes citoplasmdticas diretas sem
a necessidade de neuro-transmissor. Isto faz que o potencial de uns neur6nios
se comunique para Os Outros.

As duas camadas de neurdnios estio conectadas mediante 81x81 pesos
sindpticos em diregdo a frente e outros 81x81 pesos sinapticos de volta. Cada
um destes pesos ¢ atualizado em cada iteragio.

Com estas duas camadas propde-se que o talamo faga uma tarefa de obtengio
dos chamados componentes principais dos padrées que sdo apresentados
para a rede. Tendo estes componentes principais, a rede talimica pode
realizar a tarefa de reconstrugio de padrSes que se mostrard num exemplo

posterior. Cada um dos componentes principais ndo sio outra coisa alem do
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vetor de pesos que chegam a cada um dos neurdnios da segunda camada ou
camada reticular.

Inicialmente a rede foi treinada com varias letras e nameros: H, B, b, 4 e 3.
Apds 4 apresentagdes deste conjunto de caracteres alfanuméricos, a rede
convergiu para cada um dos caracteres fomecidos. Embora, por motivos de
modelagem bioldgica 81 neur6nios foram colocados na segunda camada, s6 6
deles atuaram realmente. O fato de colocar 81 neurdnio foi para demostrar o
tipo de comportamento global dos neurénios do tilamo.

Nas figuras que seguem tém seis grificos em volta do gréfico central. No lado
esquerdo da figura o primeiro grifico é o padrio que é fornecido em cada
momento para a rede. O segundo grafico é o padrdo reconstruido pela rede
mediante as conexdes inibitérias de feed-back a primeira camada. O terceiro
grifico é a atividade dos neurbnios da primeira camada, que na verdade € a
subtracdo dos dois graficos anteriores. O quarto grafico (acima a direita) € o
neurdnio ganhador da camada reticular em cada momento (lembre-se que a
camada reticular é uma camada de tipo competitivo). O quinto grifico sio os
neurdnios da camada reticular que, tendo sido ganhadores anteriormente,
agora estio em perdodo refratirio. Finalmente o grafico da direita abaixo
avalia a importincia de cada um dos neurbnios que foram ativados na hora de
inibir a primeira camada (lembremos que, embora o neurdnio reticular tenha
parado de disparar sua inibigdo fica durante um tempo posterior agindo sobre
a primelra camada).

Para maior facilidade a explicagio do funcionamento da rede serd realizada

com o exemplo seguinte.
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EXEMPLO DE FUNCIONAMENTO

Neste exemplo, fornecemos pela primeira vez o padrio “B” para que a rede,
que ja tinha sido treinada da mesma forma com os padrées “H” e “4”. Na
Figura 21 o potencial da maior parte dos neurdnios esta num nivel ainda
baixo (Na verdade nos estamos fornecendo cada novo padrdo sempre que o
potencial dos neur6nios estd num nivel relativamente baixo) . Ainda nenhum
neurdnio da segunda camada disparou e portanto nenhuma inibigio de volta

sobre a primeira camada teve tempo de acontecer.

Do N

lteration number :88 Patt.number :4 2 468

[nsla) B0 0

2 4868
Inhibitions

Relay neurons Reticular neurons

Figura 21
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Na Figura 22 o neur6nio (6,3) da segunda camada disparou e o potencial de
base dos neurdnios que aparece na figura central subiu levemente. A inibigdo
procedente deste neurbnio (6,3) ndo foi ainda o suficientemente forte para

poder aparecer representada na figura.

2
8 .
8 L
lteration number :89 Patt.number :4 2 4868
2f:
41
Blrvotri
2 46 8
Inhibitions

Relay neurons Reticular neurons

Figura 22

127



(G

(

cccccccCccccccccccccccccccccc e

Na figura seguinte, Figura 23, o potencial inibitério desde o neurdnio (6,3)
aumentou e gerou 2 inibigdo com uma forma que é uma mistura dos dois
padrées apresentados anteriormente: uma “H” e um “4”. Este primeiro
neurdnio terminari realizando uma inibicio que serd uma média de todos os
padrdes apresentados. O terceiro grafico da esquerda que € a ativagio dos
L <« » ; : :
neurdnios “relay” da primeira camada , comega a ficar um pouco mais fraco

ap6s a inibigdo pelo neurdnio (6,3).

lteration number :90 Patt.number :4

Winning neuron

o)

Relay neurons Reticular neurons

Figura 23
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Na Figura 24 pode-se observar que o neurbnio (6,3) entrou no estado
refratirio e um outro neurdnio reticular disparou, o neurdnio (4,7). Observe-
se que na grafica central o neur6nio (6,3) diminuiu o seu potencial de base em
relagdo aos outros neuronios enquanto que o (4,7) aumentou seu potencial
devido ao reforgo sindptico que estd acontecendo com este Gltimo. Ainda a
inibi¢do tem a forma errada, bem diferente do objetivo que é da forma da

letra “B”.

lteration number :92 Patt.number :4 2 468

Relay neurons Reticular neurons

Figura 24
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Na Figura 25 os dois neurdnios ganhadores reduzem a sua atividade. Isto
acontece porque a inibi¢do de volta vai ficando maior em cada momento. A
atividade dos neurdnios “relay” ficou em forma de “3” devido a inibicio
sobre o padrio “B” na primeira camada. Observa-se que a inibi¢do em forma

de “H” € ainda bem diferente da que deveria ser (em forma de “B”).

0N

lteration number :84 Patt.number :4

Relay neurons Reticular neurons

Figura 25
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Na Figura 26 a inibigio restante dos dois neurdnios que ji entraram em
perfodo refratario é fraca (em forma de uma “H”) e também ¢ fraco o peso
de algumas das conex&es de “feed-back” . O terceiro neurdnio ganhador (1,3)
comega a “processar’ a parte da “B” que o diferencia dos padrées anteriores
(“4” e “H”) e que tem forma de “3”. Com as conexdes de “feed-back” se

reforgando desde o (1,3) ja comega a aparecer a inibi¢do objetivo em forma

de “B”.

DDEaMN

lteration number :96 Patt.number :4 2 46 8
W¥inning neuron

8 ..
2 468
Relay naurons Reticular neurons

Figura 26

Na Figura 27 as conexdes de volta desde o neurénio reticular (1,3) parecem
ter-se reforgado o suficiente para junto com as inibigdes restante formar uma
letra “B” na segunda figura da esquerda. Embora o objetivo de reproduzir a

letra “B” com as inibi¢des foi realizado, serio necessatias mais repeti¢gdes da
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letra “B “ para que a rede aprenda esta letra e seja capaz de completar-la se
vier fragmentada ou deteriorada. Apds esta inibigdo pode observar-se que a

ativagdo dos neurdnios “relay” da primeira camada é muito mais fraca.

0Oy b= M

lteration number :99 Patt.number :4 2 _4 6
Pattern Winning neuron

2 46 8 2 46 8
Relay neurons Reticular neurons

Figura 27
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Nesta Figura 28 o potencial de membrana da maior parte dos 81 neurdnios
alcangou seu nivel mais alto. Desde este momento e, ao longo das figuras que
seguem até a Figura 31 este potencial estard descendo. Temos que indicar
que tanto o aumento do potencial de membrana como a diminui¢io deste

potencial acontece seguindo uma lei exponencial como é o caso também dos

¢«

[
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ccceccccccc el

neurOnios reais.

Relay neurons

lteration number :102 Patt.number :4

Figura 28
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2 46 8 lteration humber :113 Patt.number :4 2 468

2 46 8

Relay neurons Reticular neurons

Figura 29
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DO=N

2 46 8
Pattem

Relay neurons

MmN

i
4
Relay neurons

lteration number :116 Patt.number :4

Figura 30

lteration number :125 Patt.number :4

Figura 31
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Na Figura 32 vemos a evolugio do potencial dos 81 neurénios da camada
reticular 20 longo das 40 iteracSes durante as quais a letra “B” foi processada.

A evolugio dos neurdnios ganhadores é facilmente identificavel nesta figura.
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DEMOSTRACAO DA CAPACIDADE DE RECONSTRUCAO DE
PADROES DA REDE TALAMICA

Um vez treinada a rede com os padrdes: 4, H, B, 3, b, E e tendo sido
apresentado cada padrio 4 vezes para realizar o treinamento (em cada
apresentagio a rede utiliza 40 iteragGes), foi testada a capacidade da rede para
reconstruir um padrio incompleto. Neste momento a parte inferior da letra
“H” é apresentada. O processo pelo qual a letra “H” vai se reconstruindo ¢é
apresentado da a Figura 33 até a Figura 37. Na Figura 33 pode ser visto que o
neurdnio reticular (5,8) foi o neurénio ganhador (o de maior ativagio). Este
neurénio inibe as entradas com uma inibi¢do em forma de “E”. Esta primeira
inibicio seria a média dos padrdes apresentados. Na verdade uma fungio do
tipo sigmoide € aplicada as inibi¢des com a finalidade de aumentar o contraste
antes destas inibicdes serem mostradas na tela. Por isto, esta primeira inibi¢do
na realidade é da forma aproximada de “HE” que é a média de todos os

caracteres alfanuméricos apresentados.
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2 468
Inhibitions
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P SN s

2 488
Relay neurons

MO &N
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lteration number :951 Patt.number :1 2 46 8
Winning neuron

OM &N

2 46 8
Refractoriness

Reticular neurons

Figura 33
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Na Figura 34 o neurdnio reticular (5,8) entra em perfodo refratirio e aparece
um segundo neurdnio ganhador na camada reticular, o neurdnio (8,8). A
inibi¢4o criada por este neurénio é superposta como se fosse uma “mascara”
a inibigdo do (5,8) criando o padrio de inibi¢des da figura. Ainda faltam mais
“mascaras” para serem superpostas sobre estas inibi¢des. A inibi¢io final
acontecerd na hora que a maior parte dos neurbnios (com a excegido dos
neuronios que ji dispararam) estejam com seu potencial de membrana num
valor méaximo, ou seja quando a supertficie representada na figura esteja no

seu nivel mais alto.

o N

lteration number ;954 Patt.number :1

Relay neurons Reticular neurons

Figura 34
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Na Figura 35 continua o processo de superposi¢io das “mdiscaras” inibitorias
que vio aos poucos recriando o padrio. Neste momento o neurdnio (4,1)

disparou e sua inibi¢io somada as anteriores reconstruiu totalmente a letra

(A

(

| GO G G G GO R (Y (O GO G (O Y G G G

(
“

C CC U«

C‘H!)

OO &N

2 46 8
Inhibitions

Relay neurons

Nas seguintes figuras jA ndo se superpdem mais “miscaras” inibitorias. O

potencial base de membrana de todos os neurdnios estd descendo de forma

iteration number :957 Patf.number :1

Figura 35

sincronica até alcangar um potencial minimo.
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Iteration number :962 Patt.number :1
Pattern

Relay neurons Reticular neurons

Figura 36

QO =N

fteration number :962 Patt. number :1 2 46 8
Winning neuron

Relay neurons Reticular neurons

Figura 37
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CORRELACAO COM A NEUROBIOLOGIA. IMAGENS
ESTABILIZADAS NA RETINA.

A capacidade da rede talamica de completar padrdes pode explicar o
fendmeno que acontece quando uma imagem visual é estabilizada na retina.
As referéncias 31 e 33 fornecem detalhes muito mais precissos em relagio a
este fendmeno. Resumindo, comentaremos que, quando uma imagem visual é
fixada totalmente na retina, a maior parte dos bastonetes e cones da retina
que processam a imagem, terminam saturando, e na verdade o olho termina
nio enviando a imagem inteira para o cérebro pelo nervo dptico. A Unica
informagio que é enviada em diregio ao tilamo (o talamo visual é chamado
Nucleo Lateral Geniculado) sio fragmentos da imagem que correspondem
a0s cones ou bastonetes que nio estio saturados. Com esses fragmentos de
informagdo o tilamo completa uma imagem que ndo necessarlamente é a
imagem que estd sendo mostrada para o olho. Desta forma, a imagem real é
substituida por uma alucinagio visual que é o que realmente parece ver o
sujeito que se submeteu a0 experimento.

Os fragmentos de informacio que sdo enviados ao tilamo tem uma vida curta
porque os bastonetes e cones que enviam a informagio terminam se
saturando. Entdo outros bastonetes e cones saem da saturagio e enviam uma
nova menssagem em dire¢do ao tilamo. Portanto a informagio que chega ao
talamo ¢é uma informagio fragmentada que muda de uma hora para outra. O
talamo completa esta informagio e, dependendo dela vai gerar um tipo de

alucinagio visual diferente.
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Nas seguintes figuras o padrio “HB” (em verde) é apresentado para a rede.
Dentro deste padrio aparecem os neurdnios os quais estio sendo realmente
ativos em vermelho. Com a escassa informagio fornecida por estes
neurOnios, a rede talamica vai reconstruir diferentes padrdes dependendo dos
neuronios ativos. Nas figuras 38 4 45 pode se observar o modo em que
diferentes padrdes foram reconstruidos a partir dos neurdnios de entrada
ativos (em vermelho). Observe-se que o resultado no é sé um padrio inteiro
recuperado como uma letra “E”, ou um “4”, etc. mas também pode ser um
padrio misto de dois como na situagio da Figura 43 no qual um padrio
“4b”¢ reconstruido. Em outras ocasides pode acontecer que s6 um fragmento
dos padrdes seja apresentado como na situagio da Figura 45 no qual aparece
uma “I” que, na verdade, nio foir fomecida como padrio durante o
treinamento, mas € na verdade uma parte essencial da maionia dos padroes
apresentados. As figuras seguintes mostram os resultados e nio requerem

uma maior explicagio.
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Relay neurons
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Relay neurons

lteration number :1003 Pattem number :1

Figura 38

[teration number :1129 Pattern number :1

Figura 39
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Relay heurons

lteration number ;1176 Pattern number :1

Figura 40

lteration number ;1219 Pattern number :1

Figura 41
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Figura 42

lteration number ;1308 Pattern number :1

Figura 43
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Figura 4

lteration number :994 Pattern number :1

Figura 45
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EXPLICACAO DETALHADA DE CADA MODULO DO
PROGRAMA:

" Programa: PCAsinc_oscl

Este é o programa principal da rede talimica a partir do qual sio feitas
chamadas as sub-rotinas dependentes dele. Como qualquer outro programa
de computador este programa tem uma parte dedicada a inicializa¢io das
variaveis do programa que sio basicamente:

a/ As atividades de cada um dos neurdnios das duas camadas.

b/ O valor da matriz dos neurbnios em refratirio que é uma matriz que estd
preenchida inicialmente de nimeros 1. Os zeros na matriz representam os
neurénios em periodo refratario.

¢/ Os pesos entre as duas camadas wtr e wrt sdo ajustados pela fung¢io
mod_pesos e inicialmente sdo de um valor pequeno.

d/ O parimetro concentragio de neuro-transmissor permite ajustar a
intensidade do aumento ou diminui¢do do reforgo sinaptico em cada iteragio
do algoritmo.

A atividade de cada neurdnio reticular estd modelada pela equagio:

activacion_reticular_base=activacion_reticular_base+Ih.*refractoriness+In;
onde a ativagio_reticular_base corresponde 2 soma das entradas multiplicadas
pelos pesos sindpticos enquanto Th e In sio conductincias i6nicas especificas
dos neurdnios reticulares reais que seguem uma evolugdo exponencial

atualizada em cada iteragio:
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In(i,)=-Ink(i,))*(1-exp(-activacion_reticular(i,j) /0.14));
] J Xp

Além disto existem conexdes dendro-dendriticas entre os neurbnios
reticulares. isto permite que o efeito de uma das condutincias iénicas seja
comunicado parcialmente a0s neurbnios reticulares adjacentes. isto se

consegue a través da rotina:

In(1,j)=((14*peso_entre_dendroden) *In(i,j) +peso_entre_dendroden*(In(1+1,))+In(-1,5) +in(y,j-
) +InGi+1));

A distor¢io que acontece nos neurénios nas bordas da rede por causa da
anterior equagio é eliminada através do ajuste nas matrizes intermedidrias B e
C.

Os padrdes sucessivos sio apresentados a rede na hora que a média da
ativacio reticular dos neurénios se encontra na parte mais baixa das
oscilacdes do ciclo de oscilagio dos neurdnios. A fungdo para a captura dos
padrdes se chama coge_el_patrdn (que em portugués seria pega_o_patrio) .
Finalmente a tltima se¢io do programa principal é dedicada as saidas das

figuras pela tela do computador mediante a fungio grificoPCAsincosc(...).

< Codigo:

limite_superior=0.3;
limite_infenor=0,

peso_entre_dendroden=0.01;°0El valor maximo aqui es 0.25. El valor habitual es 0.001
concentracion_neurotransmisor=50;%Base 150. Podriamos decir que este numero da el numero de

150



(

(

(

(

ccccccccccccccccccCccCc oo

moleculas de neurotransmisor en una vesicula sinaptica

latencia_inhibicion=0.94;5Valor que vana entre 0 v 1. Parece que un valor de 0.92 es demasiado pequeno.
latencia_refract=0.95;

inc_potencial_ganadora=0.08*limite_superior;*5El valor base es 0.15*limite_superior
%oinc_potencial_ganadora=1,

random_presentation=0;%%Permite que los patrones sean seleccionados de forma aleatonia o sucestvamente

activacion_reticular=0.0.*rand(filas_ret,columnas_ret)+0.0.*ones(filas_ret ,columnas_ret);

Ink=zeros(size(activacion_reticular));
Thk=zeros(size(activacion_reticular));
Estimulo=zeros(size(activacion_reticular));
activacion_reticular_base=zeros(size(activacion_reticular));
pendiente=zeros(size(activacion_reticular)};
activacion_reticular=0.001.*ones(size(activacion_reticular));
activacion_reticular_inputs=0.001.*ones(size(activacion_reticular)),

activacion_ret_old=0.5.*activacion_reticular;

Ih=zeros(filas_ret, columnas_ret);
In=zeros(filas_ret, columnas_ret);

Media=zeros(filas_ret,columnas_ret);
preparado_patron=4;

%INICIALIZACION PARAMETROS SUBRUTINAS

%PARAMETROS DE: ESTIM_RETIC.
prob_rele=zeros(filas_rel, columnas_rel);

% PARAMETROS DE: PROB_RELE.
ret_in_order=zeros(filas_ret, columnas_ret);
matriz_inhibiciones=zeros(filas_rel,columnas_rel);

%PARAMETROS DE: PROB_MAX_RET
end_flag=1;

activacion_reticular=0.01.*rand(filas_ret,columnas_ret);
activacion_ret_old=ones(filas_ret,columnas_ret);%oAtencion, este valor debe ser suficientemente grande para
que se pueda encontrar el primer prob_max_ret
prob_max_ret(filas_ret, columnas_ret)=1;
refractoriness=ones(filas_ret,columnas_ret);
neurona_ganadora=zeros(filas_ret, columnas_ret);
incremento_old=ones(filas_ret, columnas_ret);
new_refract=zeros(filas_ret, columnas_ret);

Init_wrtn=1,
Init_wrtd=50;
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Init_wtrn=0.05; ®<Es importante que este valor inicial sea pequefio porque asi al principio no queda ninguna
neurona st activar los canales Th.
Trut_wtrd=50;

n=filas_ret*columnas_ret;

wrtn=Init_wrtn*ones(size(P,1)*size(P,2), r);
wrtd=Init_wrtd.*ones(size(P,1)*size(P,2),rn);

wten=Init_wtrn.*rand(size(P,1)*size(P,2),rn);
wtrd=Init_wtrd *ones(size(P,1)*s1ze(P,2),tn);

wte=transpose(wtrn. /wtrd);
wrt=(wrtn. /wrtd);

wtr_ini=wtr;
wrt_ini=wrt;

end “oend if (cont==0)

for iter=1:iteraciones
close;
end;

show_graph=input(Escriba 1 para mostrar grafico normal ¥ 0 para no mostrar ),
train_test=input('Escrba O para patrones normales v | para patrones parciales ');
graf_fin=input(Escriba 1 para mostrar grafico final y 0 pata no mostear ;

if (train_test==1) np=1,
end

for iter=liiteraciones

numero=0;

it=it+1;

if (mean({mean(activacion_reticular))>=0.5*limite_superior)
preparado_patron=0;

end

if (mean(mean(activacion_reticular))<0.2*limite_superior)
preparado_patron=preparado_patron+1;
end

if (preparado_patron==8);

if (train_test==0)
[P,np]=coge_el_patron(random_presentation,np);
else
[P,np]=coge_el_patron_test(random_presentation,np);
end
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9% TODAS LAS SIGUIENTES INICIALIZACIONES PUEDEN BORRARSE PARA UN
FUNCIONAMIENTO MAS LIBRE

refractoriness=ones(filas_ret,columnas_ret);

ret_in_order=zeros(filas_ret,columnas_ret);

matriz_inhibiciones=zeros(filas_rel,columnas_rel);

activacion_reticular=zeros(filas_ret, columnas_ret);

activacion_reticular_base=zeros(filas_ret, columnas_ret);

activacion_reticular_inputs=zeros(filas_ret, columnas_ret);

Ih=zeros(filas_ret,columnas_ret);

Thk=0.2*limite_superior.*ones(filas_ret,columnas_ret);

In=zeros(filas_ret,columnas_ret);

Ink=zeros(filas_ret,columnas_ret);

activacion_ret_old=0.0.*activacion_reticular;

new_refract=zeros(filas_ret, columnas_ret);

prob_max_ret=zeros(filas_ret, columnas_ret);

B=zeros(filas_ret, columnas_ret);

C=zeros(filas_ret, columnas_ret);

end

if (rem(iter,ceil(iteraciones/200))==0)

it

end

if (it>1)

[prob_tele, matnz_inhibiciones]=

prob_rele_f(ret_in_order,wrt,P,matriz_inhibiciones,0.7);

activacion_reticular_tnputs=

estim_retic_f(prob_rele,wtr,filas_ret,columnas_ret);%oactivacion_reticular es la matniz de la iteracion anterior
[prob_max_ret,ret_in_order,activacion_ret_old,refractoriness,incremento, new_refract]=
prob_max_ret_f(activacion_reticular,  activacion_reticular_inputs, activacion_ret_old, prob_max_ret,
ret_in_order Jatencia_inhibicion, refractoriness,incremento_old, limite_superior, new_refract,
latencia_refract);

prob_max_ret;

if(max2D(prob_max_ret)>0 | (train_test==1))

[wten,wted, wetn,wrtd] =mod_pesos_f(wtm,wtrd,wrtn,wrtd,prob_rele,prob_max_ret,P,matnz_inhibiciones,co
ncentracio_neurotransmisor);

wtr=transpose(wtrn. /wtrd);

wrt=({wrtn./wrtd);

end

end

activacion_reticular_base=activacion_reticular_base+Ih *refractoriness+1In, °oEs importante aplicar el
periodo refractario no solo a los parametros de disparo sino a la propia entrada yal Th
activacion_reticular=activacion_reticular_inputs.*refractoriness+activacion_reticular_base+(inc_potencial_g
anadora).*{prob_max_ret>zeros(filas_ret, columnas_ret));

B=activacion_reticular;

[valor_prob_max_ret,x_ganadora, y_ganadora]=max2D(prob_max_ret),

Ihk(x_ganadora, y_ganadora)=0.0;

Ink(x_ganadora, y_ganadora)=0.05*limite_superior;

for 1=2:filas_ret-1
for j=2:columnas_ret-1

if (activacion_reticular(1,j)>0.98*limite_superior)

Thk(ij)=0.0;
Ink(,j)=0.05*limite_superior;
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end,
if (activacion_reticular(i,j)<=(0.02+limite_inferior))
Thk(i,j)=0.2*limite_superior;
Ink(,j)=0.0;
end;
In(i,j)=-Ink(i,j)*(1-exp(-activacion_reticular(i,j)/ 0.14));
Ih(i,j)=Thk(i,j)* (exp(-activacion_reticular(i,j) /0.2));
In(i,j)=((1-4*peso_entre_dendroden)*In(i,j) + peso_entre_dendroden*(In(i+1,j)+In(-1,)+In(,j-
1)+Ing,+1));

%BG,))=((1-4“peso_entre_dendroden)*B(i,j)
+peso_entre_dendroden”(B(1+1,j)+B@- L,j)+ B(,j- D+ B+ 1));
end
end

C=B;

CO,1)=B(1,1)+B(1,2)+B(2,1))/3;
C(1,columnas_ret)=(B(1,columnas_ret-1)+B(2,columnas_ret)+B(1,columnas_ret))/3;
C(filas_ret,1)=(B(filas_ret-1,1)+B(filas_ret,2)+B(filas_ret,1))/3;
C(filas_ret,columnas_ret)=(B(filas_ret,columnas_ret)+B(filas_ret-1,columnas_ret)+B(filas_rer,
columnas_ret-1)}/3;

C(1,)=B(2,);
C(filas_ret,)=B(filas_ret-1,3);
C(,1)=B(,2);
C(:,columnas_ret)=B(,columnas_ret-1);
activacion_reticular=C;

if(graf_fin==1)
for 1=2:filas_ret-1
for j=2:columnas_ret-1
numero=numerot1;
rib_graph(numero, iter)=activacion_reticular(ij);
end
end
end %oend graf_fin

if (show_graph==1)
pause;

graficoPCAsincosc(matriz_inhibiciones,activacion_reticular, end_flag, it, 0.5, filas_rel,columnas_rel,P,

ret_in_order, prob_max_ret, prob_rele, refractoriness, np)
end

end %oend for iter

if (graf_fin==1)

figure

ribbon(rib_graph?;

view(110,50)

axis([0,(filas_ret-1)*(columnas_ret-1),0, iter,0,imite_superior]);
wtr_end=wtr,

wrt_end=wrt;

end

nib_graph=[];
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»  Programa: Coge_el_patron

Este programa permite a captura dos padrdes de treinamento da rede, bem
seja em ordem aleatdrio (colocando a variavel random_presentation igual a 1)
ou em ordem seqilencial. Os padrdes sio as matrizes que aparecem no

programa.

< Codigo:
function [P,np]=coge_el_patron(random_presentation,np)
numero_de_patrones=38;

if (np>=numero_de_patrones)
np=1;
end

Pat(:,;,1)=[0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0;
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0;
0.0 1.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0;
0.01.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0;
0.01.01.01.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0;
0.0 1.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0;
0.01.00.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0;
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0;
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0];

Pat(:,:,2)=[{0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0,
0.00.00.00.00.00.00.00.00.0
0.01.0000.01.00.00.00.00.0
0.01.00.00.01.00.00.00.00.0;
001.01.01.01.00.00.00.00.0;
0.00.00.00.01.00.00.00.00.0;
0.00.00.0001.00.00.00.00.0;
0.00.00.00.00.00.00.0 0.0 0.0;
0.00.00.00.00.00.00.00.0 0.0};

Pat(;,;,3)=(0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0;
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000.00.00.000000.00.00.0,
0.00.00.0001.01.01.00.00.0
0.00.00.00.01.00.00.0 1.00.0;
0.000000.01.01.01.00.000,
0.00.0000.01.00.00.01.000,
0.00.00.00.01.01.01.00.00.0
0.00.00.00.00.00.00.00.0 0.0,
0.00.00.00.00.00.00.00.00.0];

Pat(;,;;4)=[0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0;

0.00.00.00.00.00.00.00.00.0;
0.000000.01.01.0100.00.0;
000.0000.00.00.00.0 1000,
000.0000.01.01.01.00000;
0.00.00.00.00.00.00.01.00.0;
0.00.00.00.01.01.01.00.00.0;
0.00.00.00.00.00.00.00.00.0,
0.00.00.00.00.00.00.00.000];

Pat(;,;,5)=[0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0;

0.00.00.0000.00.00.00.000;
0.00.00.00.01.00.00.00.000,
0.00.00.00.01.00.00.00.00.0;
000.0000.01.01.01.00000;
0.00.00.0001.0000.01.00.0;
000.0000.01.01.01.00.00.0;
0.00.00.00.00.00.00.00.00.0;
0.00.60.00.00.00.00.00.00.0];

Pat(:,,,6)=[0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0;

0.00.00.00.00.00.00.00.00.0;
0.000000.01.01.01.00.00.0;
0.00.0000.01.0000.00.00.0,
0.00.00.0001.01.0100000;
0.00.00.00.01.00.00.00000
0.00.00.00.01.01.01.00.000,
0.00.00.00.00.00.00.00.00.0,
0.00.00.00.00.00.60.00.00.0};

Pat(:,;,7)=[0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0;

0.00.00.00.00.00.00.00.00.0,
0.01.00.00.01.0000.00.000,
0.01.00.00.01.00.00.00.00.0,
0010101.0100.00.0000.0,
0.00.00.00.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.00.00.00.01.0000.00.000;
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0.00.00.00.00.00.00.0000.0,
0.00.00.00.00.0 0.0 0.0 0.0 0.0];

Pat(;,;,8)={0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0;
0.00.00.00.00.00.00.00.00.0;
0.00.00.00.00.01.01.00.00.0;
0.00.00.00.00.00.00.01.00.0;
000.00000001.01.00.000;
0.00.0000.000000.01.000;
0.00.00.00.00.01.01.00.00.0,
0.00.00.00.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0,

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0];

if (random_presentation==1)
P=Pat(;,:ceil(numero_de_patrones*rand));
else
P=Pat(;,:,np);
np=np+1;
end

157



" Programa: Prob_max_ret_f

Este programa permite dizer em que momento vio disparar cada um dos
neurdnios reticulares. Assim estabelece algumas regras para a alternancia dos
neurOnios como por exemplo: s6 serdo disparados os neurdnios cujo
incremento de ativa¢do ultrapasse um determinado limiar e somente serio
disparados na hora em que o neurdénio vencedor que estava disparando tenha
um potencial decrescente de determinado valor. Dentro desta rotina aparece a
rotina max2D que permite calcular o maximo de uma matriz bidimensional
(Este tipo de operacio simples surpreendentemente nio existe no Matlab)
cujo valor é armazenado na matriz prob_max_ret. Também nesta importante
rotina sio calculados os neurdnios que passam a periodo refratirio, e
também a matriz “ret_in_order” que pondera os neurbnios reticulares que
foram disparados para conseguir uma inibi¢io latente que permanece apds os

neurbnios entrarem no periodo refratario.

e Codigo:

function(prob_max_ret, ret_in_order, activacion_ret_old, refractoriness,incremento_old,
new_refractj=prob_max_ret_f(activacion_reticular, activacion_reticular_inputs, activacion_ret_old,
prob_max_ret,  ret_in_order,latencia_inhibicion,  refractoriness, incremento_old, limite_superior,

new_refract, latencia_refract)
[n_filas,n_columnas]=size(activacion_reticular);
ceros=zeros(n_flas,n_columnas);
unos=ones(n_filas,n_columnas);
acuvacion_reticular;

activacion_ret_old,

[valor_prob, x_old, y_old]=max2D(prob_max_ret>ceros);

incremento=activacion_reticular-activacion_ret_old;
if (valor_prob~=0)

if (incremento(x_old,y_old)<-0.01)%% Base -0.025. Para stabilized images fue cambiado a -0.0075
new_refract=new_refract+ceros;
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new_refract(x_old,y_old)=1;
prob_max_ret=ceros;
end %o if (incremento(x_old,y_old)<-0.01)

else %aif (valor_prob~=0)
incremento_positivo=(incremento>0.01*0.3.*unos);” 0.3 es el limite supenior y este valor es un ajuste
entre el necesarnio para que el potencial despegue como para que no vuclva a subir cuando aterrice basado en

el Thk
prob_max_ret=ceros;
[valor,x,y]=max2D((incremento_positivo.*refractoriness). *activacion_reticular);

if (valor~=0)
prob_max_ret(x,y)=(activacton_reticular(x,y)/limite_superior);
else
prob_max_ret(x,y)=0;
end

2wprob_max_ret(3,y) =sin(atan(valor));

®oprob_max_ret=prob_max_ret.” refractoriness;Yorefractoriness €s una matriz con ceros en
“saquellos elementos que fueron ganadores en ocasiones anteriores
ret_in_order=(atencia_inhibicion.*ret_in_order).*(latencia_inhibicion. *ret_in_order>0.1.*unos);

orefractoriness=((ret_in_order<=ceros) | (refractoriness)).” (ret_in_order<0.12.*unos);
ret_in_order=prob_max_ret+ret_in_order;
new_refract=((new_refract.*latencia_refract>0.05.*unos)). *new_refract.*latencia_refract;%oPara un
funcionamiento lhibre el valor hmite es 0.2 en vez de 0.05
refractonness=~(new_refract>ceros);
end °oif (valor_prob~=0)
activacion_ret_old=activacion_reticular;

incremento_old=incremento;
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% Programa: Prob_rele_f

Esta rotina calcula a ativagdo dos neur6nios da primeira camada que € a soma
do padrio de entrada menos as inibigdes de feed-back que vem desde os
neur6nios da segunda camada. Para conseguir avaliar estas inibi¢des é
necessario multiplicar uma matriz bidimensional (ret_in_order de 9x9 ) pelos
pesos que € uma outra matriz bidimensional (wrt de 81x81). Isto é impossivel
de ser feito direitamente e por isto a matriz ret_in_order ¢é transformada

numa matriz (81,1) mediante a fungdo do matlab “reshape”.

» Cédigo:

function[prob_rele, matriz_inhibiciones]=prob_rele_f(ret_in_order,wrt,B,matnz_inhibiciones,inhib_param)
%Aqui el B es una columna a diferencia de ret_in_order y prob_rele que son matrices

[filas_ret, columnas_ret]=size(ret_in_order);

[filas_B,columnas_B]=size(B);
ret_shaped=reshape(ret_in_order,filas_ret*columnas_ret,1);
ret_shaped=ret_shaped./(max(ret_shaped)+0.0000001);
Bshaped=reshape(B,filas_B*columnas_B,1);

inhibicion_fila=(wrt*ret_shaped);
prob_rele_col=(Bshaped-inhibicion_fila+0.00.*rand(filas_B*columnas_B,1)).*((Bshaped-
inhibicion_fila+0.0.*rand(filas_B*columnas_B,1))>zeros(filas_B*columnas_B,1));
prob_rele=reshape(prob_rele_col filas_B,columnas_B),
matriz_inhibiciones=reshape(inhibicion_fila, filas_B, columnas_B);
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S Programa: Stim_retic_f

Este programa calcula a ativagio de cada um dos neurdnios reticulares
multiplicando-se as atividades dos neurbnios “relay” pelos pesos de cada
neurdnio reticular. O problema da falta de concordancia das dimensées das
matrizes a serem multiplicadas é resolvido mediante a fungdo do Matlab

“reshape” de forma aniloga ao caso da rotina ja apresentada prob_rele_f.

% Codigo:

functionfestim_retic]=estim__retic_f(prob_rele,wtr,filas_ret,columnas_ret)
[filas,columnas]=size(prob_rele);
prob_rele_column=reshape(prob_rele,filas*columnas,1);
(filasw,columnasw]=size(wtr);
estim_retic=reshape(((wtr)*prob_rele_column)./columnasw,filas_ret,columnas_ret);
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" Programa: mod_pesos_f

Esta matriz permite preparar os padrées que mais tarde vdo entrar na func¢io
“calculate_weights” para calcular os pesos entre os neurdnios da camada de
entrada € a camada de saida. As matrizes de pesos: wtr e wrt tém uma
dimensio de 81x81, enquanto as matrizes de entrada e saida prob_rele,
prob_max_ret e P sio matrizes de 9x9. Para conseguir utilizar estas matrizes
de entrada e saida visando alterar os pesos sindpticos ¢ preciso reformati-las

mediante a fun¢io “reshape”que ja foi apresentada na explicagio das fun¢des

anteriores.

# Cédigo:

function[wtrn,wtrd, wrtn,wrtd}=mod_pesos_f(wtrn,wtrd,wrtn,wrtd,prob_rele,prob_max_ret,P,matriz_inhibiciones,iter)
[n_flas_rel, n_columnas_rel]=size(prob_rele);
[n_filas_ret, n_columnas_ret]=size(prob_max_ret);
prob_rele1=reshape(prob_rele,n_filas_rel*n_columnas_rel,1);
prob_max_ret1=reshape(prob_max_ret,n_filas_ret*n_columnas_ret,1);
inhib=reshape(matriz_inhibiciones,n_filas_rel*n_columnas_rel,1);
P1=reshape(P,n_filas_rel*n_columnas_rel,1);
for (1=1:ter)
rel_disp=linear(prob_rele1);%En el caso de colocar una funcion sigmoidal uilizar la funcion "sigmoid1”
rel_disp=logsig((prob_rele1-0.03)*15);;
ret_disp=linear(prob_max_ret1)+0.00.*rand(n_filas_ret*n_columnas_ret,1);

pat_disp=linear(P1);

[wtmm, wtrd]=calculate_weights(ret_disp,rel_disp,wtrn,wtrd);

[wrtn, wrtd]=calculate_weights(ret_disp,pat_disp,wrtn,wrtd);
end
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®  Programa: calculate_weights

Este programa permite atualizar o numerador e denominador das

probabilidades condicionais que sdo os pesos entre os neuroOnios.

% Codigo:
function[matrix_num, matrix_den]=calculate_weights(input, output, matrix_num, matrix_den)
matrix_num=output*input' +matrix_num;

matrix_den=ones(size(output)) *input'-+matrix_den;
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®  Programa: GraficoPCAsincosc

Este programa fornece a saida dos resultados de cada iteragdo na tela do
computador. Ele faz um uso extensivo da fungdo “subplot” para situar cada

um dos graficos na posi¢io adequada na tela do computador.

< Codigo:

function  graficoPCAsincosc(matriz_inhibiciones,A,  end_flag,  iter, factor_elevacion,filas_rel,columnas_rel P,
ret_in_order, prob_max_ret, prob_rele,refractoriness, np)

D=A;
matriz_inh_graf= matriz_inhibiciones;
[filas_ret, columnas_ret] =size(A);
elevacion=factor_elevacion.*ones(filas_ret-2, columnas_ret-2);
DE=[:
matriz_mh_graf(,1)=[;
DA)=[:
matriz_inh_graf(1,)={];
D(filas_ret-1,:)={];
matriz_inh_graf(filas_ret-1,))=];
D(:,columnas_ret-1)=[];
matriz_inh_graf(: columnas_ret-1)=[];

pause(0.0000000001);

subplot(‘position’, [0.30,0.30,0.4, 0.4])

colormap(copper);

mesh(5.¥*D+elevacion);

hold on

surfl(5.*D+elevacion), shading interp;

hold on;

media=mean{mean(matriz_inhibiciones));

contour(D)

tide(strcat(Tteranon number o', num2str(iter), ' Patt.number o', aum2str(np)));

gad off;

hold off;
axis({1,filas_ret-2,1,columnas_ret-2,0,2.5));
view(-37.5, 20),

subplot('position’, [0.05,0.77,0.16, 0.16])

grafico_red(P);
xlabel(Pattern’);

subplot(position’, {0.05,0.45,0.16, 0.16])°<El 42 inicial fue cambiado a 47

grafico_red(logsig(15.*(matriz_inhibiciones-0.6. *ones(size(matriz_inhibiciones)))));
xlabel(Tnhibitions’);
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subplot(position’, (0.77,0.45,0.16, 0.16})
grafico_red(3000.*(~refractoriness));
xlabel(Retractoriness’);

subplot(positon’, (0.05,0.10,0.16, 0.16])
grafico_red{prob_rele,1,0);
xlabel(Relay neurons?;

subplot(position’, [0.77,0.77,0.16, 0.16))
grafico_red(2000.*prob_max_ret);
xlabel(Winning ncuron’);

subplot('position’, [0.77,0.1,0.16, 0.16])
grafico_red(ret_in_order);
xlabel(Reticular ncurons?;
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" Programa: grafico_red.

Este programa nio é mais que o programa “hintonw” que vem com as
“neural networks’ Pctools” do Matlab e portanto é um programa que ji
estava pronto e ndo foi realizado pelo aluno. Unicamente o nome foi
mudado porque foram cogitadas algumas mudangas no programa que,

finalmente, nio precisaram ser realizadas.

< Cobdigo

function grafico_red(w,max_m,min_m)

if nargin < 1error(Not enough input arguments.);end
if nargin < 2, max_m = max(max(abs(w))); end

if nargin < 3, min_m = max_gm / 100; end

if max_m == min_m, max_m = 1; min_m = 0; end

xnl = [-1-1 +1}*0.5;
xn2 = [+1 +1 -1]*0.5;
ynl = [+1-1-1]*0.5;
yn2 = [-1 +1 +1]*0.5;

x0 = [1-1+1 +1-1]*05;
ya = [1+1+1-1-1]*05;

xp = [xn [[1 +1 +1 +0 +0]*0.5};
yp = [yn [+0 +0 +1 +1-1]*0.5];

[S,R] = size(w);

cla reset

hold on

set(gea,'slim’,[0 R]+0.5);

set(gea,'ylim',[0 8]+0.5);

set(gea, xlimmode’, manual);

set(gea, ylimmode','manual’);

xticks = get(gea,xtick’);

set(gea, xtick' xticks(find(xticks == floor(xticks))))
yticks = get(gca, ytick);

set(gea, vtick' yticks(find(yticks == floor(yticks))))
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set(gea, vdir', reverse’);

if get(0,'screendepth’) > 1
set(gca,'color,[1 1 1]*.5);
set(gef,'color',[1 1 1]*.3),

end
fori1=1:8
forj=1:R

m = sqrt((abs(w(i,)))-min_m)/max_m);
m = min{m,max_m)*0.95;
if real(m)
ifw(i) >= 0
fill(xn*m+j,yn*m+1,[0 0.8 0)
plot(xn1*m+j,yn1*m+i, w'xn2*m+j,yn2*m+i,'’k)
elseif w(i,j) <0
fill(zn*m+j,yn*m+1,[0.8 0 0f);
plot(xn1*m+j,yn1*m+i, k' xn2*m+j,yn2*m+i,'w');
end
end
end
end

plot([0 R R 0 0]+0.5,/0 0 S S 0]+0.5,w");

grid on
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®  Programa: max2D

Este programa calcula o valor e as coordenadas x e y do elemento de valor
maximo numa matriz bidimensional. A rotina “max” do Matlab realiza esta

mesma tarefa em matrizes unidimensionais.

<+ Codigo

function[valor,fila,columnaj=max2D(a)
{max_por_col fila_del_maximo}=max(a);
[valor,columna]=max(max_por_col);
[valor, fila]=max(a(:,columna));
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®  Programa: sigmoid!

Este programa fornece um disparo binirio cuja probabilidade resulta da

aplicagio da fungio sigmoide sobre a varidvel act_vect.

<+ Cédigo

function[bin_vect]=sigmoidi(act_vect)
sigm=logsig((act_vect-0.2)*15);

rand_vect=rand(size(act_vect));
bin_vect=(sigm>=rand_vect);
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" Programa: linear

Este programa fornece um disparo biniario cuja probabi]idade resulta da

aplicagio de uma fungio linear sobre a variavel act_vect.

< Codigo

function[bin_vect] =linear(act_vect)
lin=act_vect;
rand_vect=rand(size(act_vect));
bin_vect=(lin>=rand_vect);
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" Programa: Muestra_pesos

Este programa mostra em seqiéncia 81 janelas com os 81 pesos de entrada

dos 81 neurodnios relay.

< Coddigo

function muestra_pesos(wrt, filas_ret, columnas_ret)
for 1=1:filas_ret*columnas_ret

hintonw(reshape(wrt(:,i),filas_ret,columnas_ret));

pause(0.000001);
end
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®  Programa: Muestra_pesos_ir

Este programa mostra em sequéncia 81 janelas com os 81 pesos de entrada

dos 81 neuronios reticulares.

% Codigo

function muestra_pesos_tr(wtr, filas_ret, columnas_ret)
for i=1:filas_ret*columnas_ret

hintonw(reshape(wtz(i,:),filas_ret.columnas_ret));%cEsta funcion fur ajustada asi para ver

% los pesos que corresponderian a las proabilidades P(r/v) donde r corresponde a la activacion de una
neurona rele

pause(0.01);

end
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®  Programa: stabiliged_images

Este programa é equivalente ao programa principal PCAsinc_oscl, porém
adaptado para o modelo das imagens estabilizadas na retina. Basicamente
cada vez que pega um padrio seleciona aleatoriamente alguns dos “pixels” do

mesmo para que possam servir como entrada a rede talimica.

< Codigo

[P1,np]=coge_el_patron_s_i(random_presentation,np);
P=linear(0.4.*P1);
rib_graph={];

iteraciones=input{Introduzca ¢l numero de iteraciones ok ‘);

for iter=L:iteraciones
close;
end;

show_graph=input(Escriba | para mostrar grafico normal y 0 para no mostrar ’);
train_test=input(Escriba 0 par patrones normales y 1 para patrones parciales );
graf_fin=input(Tscriba 1 para mostrar grafico final y 0 para no mostrar );

if (train_test==1) np=1;
end

for iter=1:iteraciones

numero=0;

it=it+1;

if (mean(mean(activacion_reticular))>=0.5*limite_superior)
preparado_patron=0;

end

if (mean(mean(activacion_reticular))<0.2*limite_superior)
preparado_patron=preparado_patron+1;

end

if (preparado_patron==8);

if (train_test==0)
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[P1,np)=coge_el_patron_s_i(random_presentation,np);
P=linear(0.15.¥P1);
else
[P,np]=coge_el_patron_test(random_presentation,np);
end
9%TODAS LAS SIGUIENTES INICIALIZACIONES PUEDEN BORRARSE PARA UN
FUNCIONAMIENTO MAS LIBRE
refractoriness=ones(filas_ret,columnas_ret);
ret_in_order=zeros(filas_ret,columnas_ret);
matriz_inhibiciones=zeros(filas_rel,columnas_rel),
activacion_reticular=zeros(filas_ret, columnas_ret);
activacion_reticular_base=zeros(filas_ret, columnas_ret);
activacion_reticular_inputs=zeros(filas_ret, columnas_ret);
Ih=zeros(filas_ret,columnas_ret);

Thk=0.2*limite_superior.*ones(filas_ret,columnas_ret);

In=zeros(filas_ret,columnas_ret);
Ink=zeros(filas_ret,columnas_ret);

activacion_ret_old=0.0.*activacion_reticular;

new_refract=zeros(filas_ret, columnas_ret);

prob_max_ret=zeros(filas_ret, columnas_ret);

B=zeros(filas_ret, columnas_ret);

C=zeros(filas_ret, columnas_ret);

end

if (rem(iter,ceil (iteraciones/200))==0)

it

end

if (it>1)

[prob_rele, matriz_inhibiciones]=prob_rele_f(ret_in_order,wrt,P,matriz_inhibiciones,0.7);
activacion_reticular_inputs=estim_retic_f(prob_rele,wtr,filas_ret,columnas_ret);%activacion_reticular es la
matriz de la iteracion antenior

[prob_max_ret, ret_in_order, activacion_ret_old, refractoriness,incremento, new_refract]=
prob_max_ret_f(activacion_reticular, activacion_reticular_inputs, activacion_ret_old, prob_max_ret,
ret_in_order Jatencia_inhibicion, refractoriness,incremento_old, limite_superior, new_refract,
latencia_refract);

prob_max_ret;

end
activacion_reticular_base=activacion_reticular_base+Ih.*refractoriness+In; %Es importante aplicar el
periodo refractario no solo a los parametros de disparo sino a la propia entrada y al Th
activacion_reticular=activacion_reticular_inputs.*refractoriness+activacion_reticular_base+ (inc_potencial_g
anadora).* (prob_max_ret>zeros(filas_ret, columnas_ret));

B=activacion_reticular;

[valor_prob_max_ret,x_ganadora, y_ganadora]=max2D(prob_max_ret);

Ihk(x_ganadora, y_ganadora)=0.0;

Ink(x_ganadora, y_ganadora)=0.05*limite_superior;

for i=2:filas_ret-1
for j=2:columnas_ret-1

if (activacion_reticular(i,j)>0.98*limite_superior)

Thk(,j)=0.0;
Ink(1,j)=0.05*limite_superior,
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end;
if (activacion_reticular(i,j)<=(0.02+limite_inferior))
Ihk(,j)=0.2*limite_superior;
Ink(,j)=0.0;
end;
In(i,))=0.*Th(,j)-Ink(i,j)*(1-exp(-activacion_reticular(,j)/0.14));
Ih(,))=0.#Th(1,)+Ihk(i,j)* (exp(-activacion_reticular(i,j) /0.2));

In(,j)=((1-4*peso_entre_dendroden)*In(i,j) +peso_entre_dendroden* (In(i+1,j) +In(i-1,j)+In(ij-
D+In(i,j+1)));

end
end

C=B; .

C(LD=(B(1,)+B(1,2+BRD)/3;
C(1,columnas_ret)=(B(1,columnas_ret-1)+B(2,columnas_ret)+B(1,columnas_ret))/3;
C(filas_ret,1)=(B(filas_ret- 1,1)+ B(filas_ret,2)+ B(filas_ret, 1))/3;
C(filas_ret,columnas_ret)=(B(filas_ret,columnas_ret)+B(filas_ret-1,columnas_ret)+B(filas_ret,

columnas_ret-1))/3;

C(1,)=B(2,);
C(filas_ret,))=B(filas_ret-1,);
C(L1)=B(,2);
C(,columnas_ret)=B(;,columnas_ret-1);
activacion_ceticular=C;

if(graf_fin==1)
for 1=2:filas_ret-1
for j=2:columnas_ret-1
numero=numero+1;
tfib_graph(numero, iter)=activacion_reticular(i,j);
end
end
end %eend graf_fin
if (show_graph==1)
%opause;
graficoPCAsincosc_s_i(matriz_inhibiciones,activacion_reticular, end_flag, it, 0.5,
filas_rel,columnas_rel,P,P1 ret_in_order, prob_max_ret, prob_rele refractoriness, np);;
Yopause;
end

end %end for iter

if (graf_fin==1)

figure

ribbon(rib_graph’);

view(110,50)

axis([0,(filas_ret-1)*(columnas_ret-1),0, iter,0,limite_supenor]);
wtr_end=wrtr;

wrt_end=wrt;

end

rib_graph=[];
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®  Programa: GraficoPCAsincosc_s_i

Este programa ¢ igual ao programa GraficoPCAsinc_osc, mas esta adaptado a
modelagem da estabilizagio de imagens na retina. Assim as matrizes P1 e P2
vio conseguir representar em verde o padrio e, em vermelho, a fragio do

padrido que realmente sera processada.

.0

» Codigo

function graficoPCAsincosc_s_i(matriz_inhibiciones,A, end_flag, iter,
factor_elevacion, filas_rel columnas_rel,P,P1,ret_in_order, prob_max_ret, prob_rele,refractoriness, np)
D=A;

matriz_inh_graf= matnz_inhibiciones;

[frlas_ret, columnas_ret]=size(A);

P2=(P1-P)>0.5.*ones(filas_ret, columnas_ret);

P2=P2-P;

elevacion=factor_elevacion.*ones(filas_ret-2, columnas_ret-2);
DE1)=[;

matriz_inh_graf(,1)={];

D@,)=[;

matriz_inh_graf(1,)={];

D(filas_ret-1,)=[];

matnz_inh_graf(filas_ret-1,))=[];

D(,columnas_ret-1)={];

matniz_inh_graf(;,columnas_ret-1)=[];

pause(0.0001);

subplot(position’, {0.30,0.30,0.4, 0.4])

colormap(copper);

mesh(5.*D+elevacion);

hold on

surfl(5.¥*D+elevacion), shading interp;

hold on;

media=mean(mean(matriz_inhibiciones));

contour(D)

title(strcat(Tteration number ', num2str(iter), * Pattern number ', num2str(np)));

gnd off;
<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>