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RESUMO

O interesse pelo ramo de redes neurais artificiais deve-se ao potencial que elas podem al-
cancar quando bem elaboradas, treinadas e aplicadas. Os objetivos deste trabalho sdo entender
como uma aplicagdo com redes neurais funciona e aplicar a rede neural especificamente em
um Jogo da Velha 3D em Pinos. Este trabalho estd dividido em duas partes: Na primeira sao
descritas as redes neurais artificiais para que se possa descrever teoricamente como criar, treinar
e utilizar uma rede neural artificial. Na segunda parte descreve-se, cria-se e treina-se uma rede
neural artificial para jogar o Jogo da Velha 3D em Pinos. E aplicada na tomada de decisdes
uma rede Feedforward e para treinamento utiliza-se a aprendizagem por correcdo de erro. Para
agilizar o treinamento sdo criadas quatro redes para que possam treinar jogando uma contra as
outras e um juiz para validar e classificar as jogadas. O juiz faz o papel do professor para as
redes, informando qual a melhor jogada em cada situacgao.

Palavras-chave:
Redes Neurais Artificiais, Jogo da Velha 3D em Pinos



ABSTRACT

The interest in the field of artificial neural networks is attributed to the potential they can
have when well developed, trained and implemented. The goal of this study is to understand
how an application works with neural networks and to apply the artificial neural network specif-
ically in a Tic Tac Toe 3D Pin. This study is divided into two parts: The first one describes the
neural networks in order to better understand how to create, train and use an artificial neural
network. The last one describes, creates and trains artificial neural network to play Tic Tac Toe
3D Pin game. For this is applied in the decision-making a Feedforward neural network and
for the training is used the error correction learning. To speed up the training we created four
artificial neural networks so they can train together and they play one against the other and a
judge to validate and classify the plays. The role of the judge is to teach neural networks to
inform the best play in each situation.

Keywords:
Artificial Neural Networks, Tic Tac Toe 3D pin
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INTRODUCAO

A motivacao para o desenvolvimento de pesquisas na drea de redes neurais artificiais deve-
se ao fato de que o cérebro humano processa as informagdes de forma completamente diferente
dos computadores digitais convencionais. Para o desenvolvimento de redes neurais artificiais
buscou-se o conhecimento nas dreas de ci€ncia cognitiva, cibernética, psicologia, neurobiologia,

matematica e fisica.

Os trabalhos e estudos com redes neurais artificiais sdo inspirados na estrutura neural bi-
oldgica, atualmente ndo ha redes neurais artificiais que consigam executar os processamentos
do cérebro como um todo, pois a maioria delas sdo especificas, isto quer dizer que seu tra-
balho € limitado a uma determinada tarefa, ja o cérebro pode executar véarias tarefas a0 mesmo
tempo. Atualmente ndo se tem subsidios para imitar o funcionamento do cérebro, pois ele é
um emaranhando de neurdnios ligados uns aos outros, € o aumento e diminui¢ao do nimero de
neurdnios e ligacdes sindpticas sdo dinamicos e em tempo real. Os cientistas jd o mapearam
e sabem quais dreas do cérebro sdo responsaveis pela maioria das nossas funcdes (motora, vi-
sual, auditivo, etc), iSso nos proporciona a raciocinar sobre as redes neurais artificias atuais que
apesar de especificas, se assemelham a essas dreas do cérebro. Pode-se concluir que o cérebro
¢ formado por diversas redes especificas interconectadas, e em seu todo temos uma rede que
forma um funcionamento complexo a partir de simples neuroénios conectados. O neur6nio €
a menor unidade de processamento de informag@o de uma rede neural (HAYKIN, 2001). Ele
¢ de cinco a seis ordens de grandeza mais lento que as portas l6gicas em silicio utilizadas
nos processadores de computadores: enquanto os eventos em um circuito de silicio acontecem
na ordem de nanossegundos (10~°s), os eventos neurais acontecem na ordem de milissegun-
dos (10~3s). Porém o cérebro é uma estrutura com aproximadamente 10 bilhdes de neurdnios
macicamente ligados uns aos outros, cerca de 60 trilhdes de conexdes no total (SHEPHERD;
KOCH, 1990). Desta forma ele compensa essa lentiddo de seus neurénios, com um forte pro-
cessamento paralelamente distribuido e auto-organizagdo de suas ligagdes sindpticas, potencial-
izando seu processamento como um todo. Outra questdo € a eficiéncia energética do cérebro,
que é de aproximadamente 10 ordens de grandeza mais econdmico energeticamente do que
a de um processador, cada operacdo do cérebro consome aproximadamente 107167 /s (Joules

por segundo), enquanto cada operacio de um processador consome aproximadamente 10767 /s
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(Joules por segundo) (FAGGIN; MEAD, 1990). Veja a Tabela 1 comparando estas caracteristi-

cas entre o cérebro e o computador.

Parametro Cérebro Computador
Material Organico Metal e plastico
Velocidade Milisegundos | Nanosegundos
Processamento Paralelo Seqiiencial
Armazenamento Adaptativo Estatico
Controle de Processos Distribuido Centralizado
Elementos processados 10 a 10 10 a 10°
Ligagdes entre elementos 10.000 <10
Consumo energético 107167 /s 10767 /s

Tabela 1: Computador x Cérebro

O cérebro humano tem bilhdes de neurdnios, trilhdes de conexdes € uma estrutura que
aprende a se organizar com a experiencia, mas onde estdo armazenadas as informacgdes das ex-
periéncias adquiridas? Espalhadas por toda ela. Cada conexa@o entre um neurdnio possui um
nivel de excitacdo ou inibi¢do. Quanto maior a excitacdo, mais importincia tem essa conexao
para o neurdnio que recebe o estimulo por essa conexao. Essa excita¢do sozinha ndo tem valor
algum, mas € utilizada ao longo do percurso de um fluxo de informacao. Um fluxo inicia quando
a rede € estimulada e termina quando ela responde ao estimulo (HAYKIN, 2001). Grosseira-
mente falando, o neurdnio une cada estimulo de excitacdo ou inibicao feito a ele, ao término
da unido, o neurdnio ou se excita ou se inibe, disparando ou ndo estimulos para os préximos
neuronios. Em neur6nios artificiais essa excitacao ou inibi¢ao se da através de uma fungdo de
ativacao: ela recebe a unido dos estimulos multiplicados pelos pesos das conexdes e o resultado
da funcdo de ativacdo faz com que o neur6nio seja ativado ou ndo naquele instante. Assim en-
tendemos como a rede armazena as informacdes das experiéncias adquiridas, agora precisamos
saber como ela adquire essas informagdes das experiéncias, ou melhor dizendo, como uma rede
neural aprende. Veja a Tabela 2 comparando um computador a um neurocomputador (TAFNER;

XEREZ, 1995).

Foi explicado anteriormente que os pesos das conexdes sao os graus de afinidade entre um
neur6nio e outro, entdo se uma rede responde de forma errada a um estimulo os pesos das
conexdes sdo ajustados para que ela tente responder de forma correta da préxima vez. Quando
uma rede responde de forma correta a um estimulo, as conexdes que ativaram os neurdnios sao
fortalecidas (aumento do peso, ou grau de afinidade) e as que ndo ativaram sdo enfraquecidas
(diminui¢do do peso). Da mesma forma que quando a rede responde de forma errada a um

estimulo, as conexdes que ativaram os neurdnios sdo enfraquecidas (diminui¢do do peso) e



15

Computador Neurocomputador
Executa programas Aprende
Executa operagdes logicas Executa operagdes ndo légicas, transfor-

magdes, comparagdes

Depende do modelo ou do programador | Descobre as relagdes ou regras dos dados
e exemplos

Testa uma hipdtese por vez Testa todas as possibilidades em paralelo

Tabela 2: Computador x Neurocomputador

as que ndo ativaram sao fortalecidas (aumento do peso). Em redes neurais artificiais existem
algoritmos desenvolvidos que efetuam as correcdes dos pesos, que simulam essa situacdo do

peso que acontece no cérebro.

As redes aprendem trés metodologias diferentes, com um "professor", com um "critico"ou
por si s0. A primeira € a mais simples de entender, a rede adquire os conhecimentos do pro-
fessor. Na segunda, a rede aprende sozinha, mas com um direcionamento feito pelo critico que
observa a seqii€ncia de estimulos e respostas anteriores e as qualifica, assim, o critico consegue
conduzir a rede ao aprendizado. A terceira forma faz com que a rede aprenda classificar e

agrupar padrdes por observagao aos estimulos.

As rede neurais artificiais podem ser implementadas através de software, hardware e meios
opticos. Em software sdo as mais comuns pois sao mais baratas e rdpidas de serem construidas,
contudo sdo mais lentas em sua velocidade de processamento pela necessidade de emulagdo.
Em hardware o desempenho € alto tanto para solucionar problemas de grande volume de pro-
cessamento quanto para aplicabilidade em softwares de alta criticidade que nao podem parar de
funcionar, como os de funcionamento em tempo real. Isso se faz potencialmente rdpido na com-
putacdo em larga escala, tornando-a aplicdvel a tecnologia VLSI (Very-large-scale-integration)
que fornece um meio de capturar comportamentos realmente complexos de uma forma alta-
mente hierdarquica (MEAD, 1996a). Contudo quando um neur6nio tem milhares de conexdes
torna-se quase impossivel implementa-las em hardware por falta de espago fisico. As imple-
mentagdes em meio Otico solucionam os problemas que ocorrem em hardware, pois as conexdes
sdo armazenadas em cristais por um sistema holografico, ou seja, os pesos sdo armazenados em
um padrao de cargas que € formado em um cristal fotorefratario ou em uma superficie fotore-

fratora quando s@o expostos a luz (LOESCH, 1996).

A redes neurais artificiais sdo utilizadas em muitas areas (LOESCH, 1996):

e Biologia - Compreensiao da estrutura do cérebro para explicar fungdes e comportamentos,

memoria e revocacgdo, estudo de desarranjos tais como epilepsia, comportamentos como
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abuso de drogas por exemplo;

e Engenharia - Constru¢do de melhores sistemas, controle motor na robdtica, estabilidade

postural em estruturas flexiveis;

e Ciéncias da computacdo - Compreensdao do processamento do cérebro para constru¢ao
de computadores e controladores mais rdpidos, eficientes e tolerantes a falhas, na res-
olu¢do de problemas complexos como a recuperacdo de informagdo a partir de vestigios
parcialmente corretos e na identificacdo de rostos com variagdes como luz e expressao

facial.

As vantagens da aplicacdo de redes neurais artificias sdo imensas pois elas sdo capazes
de efetuar tarefas que um programa convencional ndo € capaz; podem continuar a responder
de forma correta mesmo que um neurdnio artificial falhe; aprendem a fazer as tarefas nao pre-
cisando ser reprogramada; podem ser implementada em qualquer aplicacdo e sem conhecimento
total do problema. E as desvantagens sdo que ela precisa ser treinada e as vezes € dificil treind-
la; a arquitetura de uma rede neural é diferente da arquitetura de microprocessadores, por isso, é
preciso emulé-la, e isto, faz com que haja um elevado tempo de processamento para as grandes

redes neurais, além de nao ser claro o resultado apresentado fornecido pela rede.

O objetivo teste trabalho € apresentar uma rede neural artificial jogando o Jogo da Velha
3D em Pinos, e para o entendimento € explicado teoricamente, mas sem objetivos profundos

matemadticos, o que sdo as redes neurais artificiais e como sdo construidas e treinadas.

Este trabalho se configura numa pesquisa tedrico-prética, por se partir da teoria das redes
neurais, organizando uma aplicacdo pratica no Jogo da Velha 3D em Pinos, visando testar a

aprendizagem das redes neurais artificiais e sua habilidade.

Na estruturacdo da aplicag¢do do Jogo da Velha 3D em Pinos foi usado o programa MatLab
por permitir o uso de uma série de biliotecas que t€m diversas aplicacdes em redes neurais que

favoreceram o fator tempo na construcao do jogo.
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1 HISTORICO

Em 1943, Warren MuCulloch e Walter Pitts publicaram artigos (MCCULLOCH; PITTS,
1943) que sugeriam a constru¢do de uma maquina baseada no cérebro humano. Em 1949 Don-
ald Hebb escreveu o livro "The Organization of Behavior" (HEBB, 1949a) que abordava idéias
antigas e novas relativas ao comportamento psicoldgico cldssico que € o estudo de uma re-
sposta a um estimulo especifico e considerava essa uma propriedade de neur6nios individuais.
O Snark surgia em 1951 como o primeiro neuro computador, construido por Mavin Minsky en-
quanto trabalhava em Princeton era capaz de processar informag¢des de pouca relevancia, serviu

como inspiracdo para as idéias de estruturas que o sucederam.

Em 1956 os pesquisadores da inteligéncia artificial se depararam com uma bifurca¢do em
seus estudos: simular o comportamento inteligente humano ignorando seus reais mecanismos,
ou simular a estrutura do cérebro e seus mecanismos para chegar a inteligéncia. Essa divisdo
gerou dois paradigmas e foi chamada no "Darthmouth College" respectivamente de Inteligéncia

Artificial Simbdlica e Inteligéncia Artificial Conexionista.

O Mark I Perceptron surgiu em 1958 como o primeiro neuro computador a obter sucesso,
pois ele podia resolver problemas de classificagdo linearmente separdveis dado um conjunto de
elementos. Ele foi criado na Universidade de Cornell por Frank Rosenblatt. Suas técnicas e
idéias modernas fizeram com que muitos o vissem como o fundador da neuro computacdo na

forma como a temos hoje (ROSENBLATT, 1958).

Em 1960 Bernard Widrow com a ajuda de alguns estudantes, desenvolveram um novo tipo
de elemento de processamento de redes neurais denominado Adaline. Essas redes tem como
principais aplicacoes a filtragem de sinal adaptativo e a equalizacdo adaptativa. Sao rapidas e
faceis de implementar tanto em circuitos analégicos como em VLSI, contudo, como sua saida

¢ linear somente € possivel classificar espacos linearmente separaveis (LOESCH, 1996).

A Adaptive Resonance Theory conhecida como ART utiliza uma grande quantidade de
neuronios onde todas possiveis conexdes sdo feitas entre todos os nds, essa grande quantidade

conduz alguns neurdnios a ficarem ativos e os outros a ficarem inativos. Ela foi publicada em
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1983 por G. Carpenter e S. Grossberg (CARPENTER; GROSSBERG, 1983), sua aplicacdo
basica € reconhecimento de padrdes sendo capaz de aprender novos padrdes sem esquecer 0s

padrdes ja aprendidos.

A rede do tipo Backpropagation Perceptron tem como caracteristica principal a correcio dos
pesos sindpticos com base na entrada, a resposta da rede e a resposta desejada. Teve suas publi-
cacgoes entre 1974 e 1986 com P.J. Werbos (WERBOS, 1974) e D. Rumelhart (RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS, 1986), utilizada principalmente para reconhecimento de padroes, fil-
tragem de sinal, remoc¢do de ruido, segmentacdo de sinal/imagem, classificacdo, mapeamento,
controle robético adaptativo, compressdo de dados. Seu treinamento € um ponto negativo pois

necessita de muito tempo.

Nas redes do tipo Recurrent hd uma matriz de pesos sindpticos para cada camada de todos os
outros neurdnios na rede, ndo somente os da camada anterior, isso faz com que a complexidade
da rede seja bastante alta. Publicada em 1987 por Pineda (PINEDA, 1987) tem como aplicagdes
principais controle robdtico, reconhecimento de fala e previsdo do elemento sequencial. Esta

rede é complexa, e sendo assim, pode ser dificil treind-la e otimiza-la

Publicada em 1987 por D.W. Tank e J.J. Hopfield (TANK; HOPFIELD, 1987), as redes
Time-Delay sdo utilizadas para reconhecimento de fala e tem o desempenho equivalente aos
melhores métodos convencionais para o mesmo fim, sua desvantagem sdo: janela fixada para a

atividade temporal representada, resposta desastrada para diferencas em escala na entrada.

Y.H Pao desenvolveu e publicou uma rede em 1989 (PAO, 1989) chamada de Rede de
Ligacdes Funcionais, ela foi desenvolvida para classificacdo e mapeamento e com somente duas
camadas, uma de entrada e uma de saida ela executa este trabalho sem a necessidade de longo
tempo de treino, contudo sao dificeis de implementar pela ndo clareza na forma de identificar

as fungdes adotadas para "Ligacdes Funcionais".

Em 1974 P.J. Werbos publicou (WERBOS, 1974) a rede Backpropagation de fun¢do de util-
idade no tempo, utilizada na maximizacao de utilidade no tempo e neurocontrole na robdética.
Ela tem uma abordagem neural mais compreensiva para modelos do controle ou previsdo. Suas
desvantagens sdo: pode ser usada somente apds a identificacdo do modelo diferencidvel, adap-

tacdo off-line se 0 modelo € dinamico, e é assumida a exatidao do modelo.

Em 1987 B. Kosko publicou (KOSKO, 1987) a rede BAM (Memoria Associativa Bidi-
recional), utilizada em aplicacdes de memoria enderegada por conteudo (heteroassociativas).
Redes deste tipo sdo simples, tém regras de aprendizado e sua arquitetura e dinAmica sdo claras,

contudo € pobre sua capacidade de armazenamento e precisio de recuperagao.
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Na rede do tipo Boltzmann Machine ou Cauchy Machine, os pesos das sinapses de um
neurdnio sdo atualizados considerando somente os neurdnios ao redor, se assemelhando as-
sim com as redes bioldgicas. Com publicagdes em 1984 (HINTON; SEINOWSKI; ACKLEY,
1984) e 1986 (HINTON; SEJINOWSKI, 1986) (SZU, 1986) e desenvolvida por G. Hinton, T.
Sejnowski, D. Ackley, H. Szu, ela € utilizada para reconhecimento de padrdes (imagens, sonar,
radar), ela é capaz de formar representacdo 6tima das caracteristicas dos padrdes e segue a su-
perficie de energia para obter otimizacdo no ponto minimo. A mdaquina de Boltzmann possui

tempo de aprendizado mais longo que a maquina de Cauchy.

Publicada em 1977 por J. Anderson (ANDERSON et al., 1977), as redes Brain-State-in-
a-Box (BSB), sdo utilizadas para revocagdo auto-associativa, ela possivelmente tem melhor
desempenho que a rede Hopfield, esta incerteza vem da incompleta exploragdo em termos de

desempenho e aplicabilidade.

Em 1982 € publicada por J. Hopfield (HOPFIELD, 1982) a rede que leva seu préprio
sobrenome. A rede consiste de um conjunto de neurdénios e um correspondente conjunto de
unidades de atraso, formando um sistema de realimentacao multiplo. Ela € utilizada para evo-
cacdo auto-associativa e otimizagdo. Suas principais vantagens sdo a conceituacido simples,
a estabilidade dindmica e a facilidade de implementacdo em circuitos VLSI; e as principais
desvantagens sdo a incapacidade de aprender novos estados (pesos fixados no caso da Hopfield

discreta), armazenamento de memoria pobre e, a estabilidade da rede em estados espurios.

Com publicacdes entre 1975 e 1982 K. Fukushima (FUKUSHIMA, 1975) (FUKUSHIMA,
1980) (FUKUSHIMA; MIYAKE, 1982) (FUKUSHIMA; MIYAKE; TAKAYUKE, 1983) (FUKUSHIMA,
1988) desenvolveu uma rede capaz de fazer o reconhecimento de caracteres manuscritos € out-
ras figuras independente da escala, mas ela requer um numero excessivo de neurdnios, sua

estrutura é complexa e a medida de escala para palavras € um problema que deve ser resolvido.

T. Kohonen publicou em 1981 (KOHONEN, 1981) a rede do tipo Mapas de Preservacdo da
Topologia de Auto-Organizacio, € utilizada em mapeamentos complexos (envolvendo relagdes
de vizinhanga), compreensdo de dados e otimizacdo. As desvantagens estao nas caracteristicas
nao resolvidas na selecdo do nimero de vetores usados e tempo de treinamento apropriado,

além de seu treinamento requerer muito tempo.

Neste trabalho foi utilizada a rede Backpropagation Perceptron no desenvolvimento da apli-
cacdo do Jogo da Velha 3D, ela foi escolhida por ser simples de ser implementada, e pelo fato
de sua aprendizagem ser feita comparando a resposta da rede com a resposta desejada, além de
ser, sem duvida, o método mais bem difundido e um dos mais bem sucedidos de treinamento de

uma rede neural.
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2 CONCEITUALIZACAO DE REDE
NEURAL ARTIFICIAL

Para alcancar os objetivos deste trabalho ha a necessidade de se criar um conceito sobre rede
neural artificial. A cria¢do desse conceito se d4 através do conhecimento de suas capacidades e

propriedades, de sua organizacdo estrutural, de seu aprendizado e de seu processamento.

Segundo (HAYKIN, 2001) uma Rede Neural Artificial € um processador macigamente par-
alelamente distribuido constituido de unidades de processamento simples (neurdnios) conec-
tadas (sinapses) umas as outras, que t€ém a propensiao natural para armazenar conhecimento

experimental e tornd-lo disponivel para o uso. Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

e O conhecimento € adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo de

aprendizagem (HAYKIN, 2001).

e Forcas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos, sdo utilizadas para

armazenar o conhecimento adquirido (HAYKIN, 2001).

Um neurdnio € uma unidade de processamento de informacgdo que € fundamental para a

operacao de uma rede neural (HAYKIN, 2001).

Uma sinapse é um elo de conexdo entre um neur6nio e outro. Cada entrada possui uma

forga ou peso que representa o quanto a entrada € importante para o neurdnio (HAYKIN, 2001).

2.1 CAPACIDADES E PROPRIEDADES

Conforme (HAYKIN, 2001) as Redes Neurais Artificiais dispdem de certas capacidades e
certas propriedades que as tornam tteis no processamento de dados. As capacidades permitem
a rede aprender a responder de forma aceitdvel e, as propriedades permitem a ela armazenar o

conhecimento aprendido, ser modular, ser aplicavel a VLSI e ter fundamentag¢ao na neurobiolo-

gia.
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2.1.1 NAO-LINEARIDADE

E a capacidade das redes neurais artificiais de estabelecer relagdes ndo lineares entre os
dados de entrada, por exemplo, as vozes das pessoas: Diversas pessoas podem dizer a mesma
palavra, contudo umas falardo mais rapidamente, outras mais gravemente, outras gaguejarao,

mas mesmo assim a palavra serd entendida.

2.1.2  MAPEAMENTO DE ENTRADA-SAIDA

E a capacidade da rede neural artificial gerar uma saida para cada entrada, uma rede de-
streinada pode ser moldada as necessidades a partir de treinamento. Uma rede neural artifi-
cial aprende o que ensinamos. Seu conhecimento estd contido nos seus neurdnios € em suas
conexdes. Cada conexdo carrega um peso, € a alteracdo correta desses pesos faz com que a
rede aprenda. Entdo, para darmos conhecimento a uma rede neural, devemos alterar os pesos
das ligacdes, e fazemos isso treinando-a. Seu treino se dd comumente utilizando técnicas de
feedbackward (utiliza-se a resposta da rede como insumo para a corre¢do de seus pesos) com
operagOes da fisica, da engenharia e da estatistica. Isso quer dizer que, dado um conjunto de
entradas aplicadas a rede, teremos um conjunto de saidas da rede e um conjunto de saidas de-
sejadas. As operagdes servem para achar uma aproximacao entre as saidas da rede e as saidas
desejadas, e, do resultado das operacdes, obtém-se um valor que serd utilizado para alterar os

pesos das ligacdes.

2.1.3 ADAPTABILIDADE

E a capacidade que a rede neural artificial madura tem para poder ser retreinada ou até
mesmo se auto-ajustar ao ambiente. Existem dois modos de adaptagcdo para uma rede neural.
O primeiro se baseia em um novo treinamento ajustando assim os pesos e alcancando um novo
objetivo. O segundo se baseia em a rede alterar seus proprios pesos fazendo assim com que haja
adaptabilidade em tempo real. A vantagem de se ter uma rede de adaptabilidade em tempo real
€ que ela supostamente ndo serd pega de surpresa ao operar em um ambiente ndo-estaciondrio.
Se a rede conseguir se manter estdvel em um ambiente nao-estaciondrio ela serd dita robusta.
A desvantagem acontece quando a rede opera pouco tempo em diversos ambientes diferentes
levando-a a responder a perturbacdes espurias e tornando-a instdvel. Sdo buscadas duas pro-

priedades para a adaptabilidade:

e Estabilidade - significa que um padrao de entrada sempre deve ser classificado na mesma
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classe ao longo do processo de treinamento;

e Plasticidade - significa que uma rede deve ser capaz de incorporar novo conhecimento

sem afetar negativamente o que ja foi aprendido.

O Dilema da Estabilidade-Plasticidade consiste no problema que existe para que um sistema de

aprendizado mantenha a estabilidade e a plasticidade simultaneamente (GROSSBERG, 1976).

2.1.4 RESPOSTA A EVIDENCIAS

E a capacidade da rede neural artificial de responder por aproximacao, e trata da crenca
ou confianca que a rede informa sobre as decisdes tomadas. Essa crenca faz com que a rede
consiga rejeitar padrdes ambiguos ao fazer a classificacdo de padrdes. Essa acdo também faz

com que haja uma melhora no desempenho de classificacao.

2.1.5 INFORMACAO CONTEXTUAL

E a propriedade da rede neural artificial manter o conhecimento adquirido distribuido entre
seus elementos internos. A quantidade de neurdnios, sua estrutura organizacional, os pesos
das conexdes formam esse conhecimento adquirido. Quando hd uma corre¢do dos pesos para
que a rede melhore seu aprendizado, cada conexdo entre os neurdnios da rede € potencialmente

afetada pela atividade de todas as outras conexdes.

2.1.6 TOLERANCIA A FALHAS

E a propriedade da rede neural artificial se manter uma rede funcionando mesmo que um
de seus neurdnios esteja inativo. Uma rede neural artificial implementada em hardware com
milhdes de neurdnios pode sofrer danos em alguns neur6nios sem que a rede seja prejudicada.
Isso gracas a natureza paralelamente distribuida da informacdo armazenada. Uma forma de
garantir que uma rede neural seja tolerante a falhas € utilizar algoritmos de treinamento que

facam uma boa distribuic@o das informag¢des armazenadas.

2.1.7 IMPLEMENTACAO EM VLSI

E a propriedade da rede neural artificial que a faz ser extremamente adequada para imple-
mentacdes em chips e placas. As redes neurais tem sua natureza macicamente paralela assim

como os chips e placas existentes.
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2.1.8 UNIFORMIDADE DE ANALISE E PROJETO

E a propriedade da rede neural artificial que permite construir redes modulares através de
uma integracdo homogénea de mddulos, isto quer dizer que podemos criar redes especificas e
conectd-las criando assim uma rede complexa. Todos os projeto de redes neurais t€m a mesma
notacdo em todos os dominios envolvendo sua aplicac@o de redes. Essa notagdo é a mesma pois
os neurdnios sio elementos simples e sempre estdo presentes em redes neurais. As teorias € 0s

algoritmos de aprendizagem sdo compartilhadas em aplicacdes de diferentes redes neurais.

2.1.9 ANALOGIA NEUROBIOLOGICA

E a propriedade da rede neural artificial em buscar nas redes neurais biolégicas suas car-
acteristicas, seus comportamentos e sua logica de processamento e armazenamento de infor-

macoes.

Um ponto agravante para a utiliza¢do de redes neurais € o ndo conhecimento prévio que
ela tem sobre o assunto que se deseja que ela aprenda, com excecdo as redes de Hopfield para
problemas de otimizacdo, é muito dificil introduzir conhecimento prévio em uma rede, e isso
se deve a forma de representacdo da informacdo que € macicamente paralelamente distribuida.
Essa distribuicdo da informagao faz com que seja altamente dificil analisar o seu conhecimento
e obter cadeias de inferéncia l6gica ou percorrer o procedimento feito pela rede para chegar a
uma solugdo, assim como € possivel fazer com os componentes de explicacio (passo a passo
das operagdes efetudas para a tomada de uma decisdo que normalmente segue a ldgica de quem

fez a programac¢do do componente) de sistemas especialistas.

2.2 ESTRUTURA

A estrutura define a forma como cada neurdnio processa a informagdo, como ele se conecta

a outros neurdnios € como uma rede se comunica com outra.

2.2.1 MICRO-ESTRUTURA

A Micro-Estrutura define quais serdo as caracteristicas de cada neurdnio de uma rede neural
artificial. O neurdnio é a menor unidade de processamento de informacgdo e é fundamental para

a operacao de uma rede neural. Um neurdnio artificial € descrito conforme a Figura 2.1.
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Figura 2.1: Representacdo do Neurdnio Artificial

CONJUNTO DE SINAPSES

O conjunto de sinapses ou elos de conexado sdo as entradas do neurdnio. Cada entrada pos-
sui uma forga ou peso que representa o quanto a entrada € importante para o neurdnio. Cada
conexdo de entrada pode ser excitatéria ou inibitéria para o neurdnio. As excitatérias con-
tribuirdo para que o neurdnio seja ativado e o fluxo de informagdo passe adiante e as inibitdrias

contribuirdo para que o neurdnio seja desativado e o fluxo ndo passe adiante.

BIAS

O bias ou viés € o peso sindptico atribuido ao proprio neuroénio. Além de todas as entradas
sindpticas terem pesos o proprio neurdnio também o tem. Este peso afeta o neur6nio da mesma
forma que o peso de uma entrada sindptica, apesar de ser considerado sempre com valor 1 a
entrada que serd multiplicada pelo peso bias. Assim como na entrada sindptica o bias pode ser

tanto inibitdrio quanto excitatorio.

SOMADOR

Este constitui um combinador linear, ndo é nada mais do que a soma ponderada de cada
entrada multiplicada pelo seu peso sindptico, e ao final € adicionado o bias. O resultado gerado

pelo somador € o insumo para a fungdo de ativacao.
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FUNCAO DE ATIVACAO

A funcdo de ativacdo ou funcdo restritiva ou fungdo de transferéncia recebe o resultado
do somador e restringe a amplitude da saida do neurdnio. Isto faz com que o neur6nio receptor
deste sinal ndo receba um sinal fora do escopo de amplitude de sinal proposta pela rede. Existem

vdrias funcdes de ativagdo, as mais comuns sdo a listadas na Tabela 2.1.
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Nome da fun¢do

Uso/Caracteristicas

Linear

Usada para buffers de entrada
e saida de dados. E usada
também em BSB e Hopfield.

Sinal

Utilizada em paradigmas
como Perceptron

=s5=>0
=s5<0

Passo

Pode ser usada no lugar da
funcdo de transferéncia Per-
ceptron, ou em BAM baseada
em 0

=s5=>0
0 =s5<0

Hopfield/ BAM

Usadas em redes Hopfield e
BAM. Caso s=0, mantém o
valor de saida anterior

'-1-1 =s5>0
—1 =s5<0

inateraldo =s=0

BSB ou Limiar Légico

Linear entre os limites in-
ferior e superior, prendendo
os valores de saida ao limite
caso algum destes seja exce-
dido. Usado em BSB

7

—k
fls)=4qs
+k

=s< —k
= —k<s<-+k
=85> +k

\

Linear de Limites Rigidos

Linear entre os limites 0 e
1, prendendo os valores de
saida ao limite caso algum
destes seja excedido.  Us-
ado em paradigmas de com-
peticdo através de inibi¢ao

0 =s5<0
=0<s<+1
=s5>+1

Logistica

Fun¢do de transferéncia
sigmoidal usada tradicional-
mente em redes feedforward
de aprendizagem backprop-
agation. Usada também em
redes Hopfield, BAM e BSB

Hiperbdlica

Funcdo usada muitas vezes no
lugar da funcdo logistica por
variarde-lalendodeOal
como na fun¢do logistica

Gaussiana

Saida é simétrica em torno
de um centro associado, uti-
lizadas em redes RBF (redes
de fun¢des de base radial).

Tabela 2.1: Principais fungdes de ativacao




27

2.2.2 MESO-ESTRUTURA

A Meso-Estrutura define como serd a arquitetura da rede, ou seja, define a organizacio e
o arranjo fisico dos neurdnios, como na representacao da Figura 2.2. Nela sao consideradas a
quantidade de camadas da rede, a quantidade de neurdnios por camada, os tipos de conexoes e

o grau de conectividade entre os neurdnios.

Camada Camada Camada
de entrada oculta de saida

. Neurdnios de entrada

o Neurénios de processamento

= Conexio sinaptica

Figura 2.2: Representacdo de uma Rede Neural Artificial 3x3x2

QUANTIDADE DE CAMADAS

Este fator informa quantas camadas a arquitetura da rede possuird. Normalmente redes tém
uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas, e uma camada de saida. Contudo, ha
redes como a de Hopfield que possuem apenas uma camada, onde a camada de entrada e a de

saida sdo a mesma.

QUANTIDADE DE NEURONIOS POR CAMADA

Este fator informa quantos neur6nios serdo utilizados em cada camada da rede neural. Entre
um neurdnio e outro se encontram as conexdes, entdo para que uma rede aprenda devemos ter
uma quantidade de neurdnios satisfatoria. A quantidade de neur6nios nas camadas de entrada e
saida sdo definidas pela sua aplicag¢do, mas a quantidade de neur6nios na camada oculta ¢ uma

incognita, uma quantidade pequena de neurdnios faz com que a rede ndo consiga aprender tudo
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e uma quantidade grande de neurdnios faz com que a rede demore a aprender, decore padroes,

ndo generalize.

TIPOS DE CONEXOES

Os tipos de conexdes informam como serdo as caracteristicas das sinapses na rede neural,
ou seja, se serdo do tipo forward (propagacado), backward (retropropagacio) ou lateral. Forward
€ a ligacdo sindptica que tem sentido da camada anterior para a posterior. Backward € a ligacao
sindptica que tem sentido da camada posterior para a anterior. Lateral € a ligacio sindptica que

tem sentido para os neur6nios de mesma camada.

GRAU DE CONECTIVIDADE

O grau de conectividade € um fator comumente usado para definir a forma de ligagdo entre
os neurdnios. Normalmente o grau de conectividade se aplica a todos os neurdnios da rede.

Alguns graus de conectividade sio Um a Um, Plena, Esparsa e Randomica.

e Um a Um - Cada neurdnio de uma camada somente estd conectado a um neuronio da

camada posterior.

e Plena - Todos os neurdnios de uma camada estdo conectados aos neurdnios da camada

posterior.

e Esparsa - As ligacdes entre os neurdnios de uma camada e os da camada posterior sao
seletivas, isto significa que nem todos os neurénios de uma camada é ligado a todos os
neurdnio da camada posterior, normalmente utiliza-se este tipo de ligacdo para otimizar

a aprendizagem.

e Randdmica - As ligacOes entre os neurdnicos de uma camada aos neurdnios da camada

posterior sdo aleatorias.

2.2.3 MACRO-ESTRUTURA

A Macro-Estrutura define como redes neurais podem trabalhar em conjunto, os chamados
sistemas de redes. Existem duas formas de redes neurais trabalharem em conjunto. A primeira
¢ acoplar redes dentro de uma nova estrutura, formando assim uma nova rede, chamada rede
hibrida e também chamada redes fortemente acopladas. A segunda forma € conectar as redes

sem que haja alteracdo de suas estruturas. Ao projetar um sistema de redes neurais a primeira
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dificuldade encontrada é o nao entendimento do problema da aplica¢do de forma modular, isto
€, ndo se sabe como dividir o problema em partes pequenas para que se possa criar redes de
finalidades especificas. As maiores dificuldades na modelagem de um sistema de redes € es-
pecificar a quantidade, o tipo, o tamanho das redes de computadores, e especificar seus padroes
de conexdes, isto por que € dificil mapear o passo a passo das atividades que a rede fez para

conseguir chegar a determinado resultado.

2.3 DINAMICA

A dindmica de uma rede é a forma com que ela processa seus dados. Esta forma de pro-
cessamento estd relacionada diretamente com a estrutura adotada na construcdo da rede. Ha

basicamente duas dinamicas para as redes neurais: Sem ciclos e com ciclos.

2.3.1 ACICLICA

Sao redes onde o fluxo da informacdo seguem sempre adiante, ndo ha realimentacdo dos
neuronios, isto significa que o fluxo de informag¢do passa somente uma vez por neurénio. Redes

com essas caracteristicas sao chamadas de redes Feedforward (ex: perceptron multi-camadas).

2.3.2 cicLicA

Sao redes onde o fluxo da informacao passa pela rede e € reutilizado como uma das entradas
da rede, camada ou um neurdnio em particular, os neurénios sdo realimentados por neurénios
adiante no fluxo, fazendo com que o fluxo de informacdo passe mais de uma vez pelo neurdnio.
Redes com estas caracteristicas sdo chamadas de redes ‘Recorrentes’ (ex: Hopfield). Em redes
recorrentes a finalizagdo do fluxo se d4 quando, apds as realimentacdes, as saidas permanecem
inalteradas, entdo a rede se tornou estdvel. Contudo, isso ndo quer dizer que a rede aprendeu
de forma correta. Existem vérios estados estdveis para uma rede, mas precisamos do melhor,
por ser o mais confidvel para que a rede responda o mais preciso possivel. Precisamos garantir
que a rede convergird para uma solu¢do quando dado um padrdo de entrada. Entio temos
um problema que € a estabilidade da rede. Nesse ponto entra o Teorema de Lyapunov, ele
descreve que se podemos definir uma fungdo de energia para uma rede, e se esta funcao atende
a certos critérios, entdo o sistema serd estdvel globalmente. Uma forma de se conseguir o melhor
estado de estabilidade € a utilizagdo de Boltzmann Machine, que emprega métodos estatisticos.

Outra forma seria a utilizacdo de Algoritmos Genéticos para a procura do melhor estado estdvel,
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utilizando-se de evolugdo e sele¢do natural.

2.4 APRENDIZAGEM

O processo de aprendizagem pode ser definido de forma sintética como a aquisi¢ao de
novos conhecimentos, desenvolvimento de competéncias e mudanga de comportamentos. Para
isso, o campo de redes neurais artificiais utiliza-se da Tecnologia Behaviorista, que € o estudo
do comportamento, e das Aproximacdes Cognitivas, que € o estudo dos fendmenos da mente
como percep¢do, memoria, aprendizagem e linguagem enquanto processos relativos ao percurso
mental da informacdo. O comportamento de uma rede neural artificial € alterado para que ela
trabalhe de acordo com uma finalidade e para isso precisamos fazer com que ela aprenda um
conjunto de fungdes necessdrias para alcancar esse objetivo. Essa aprendizagem se baseia nas
idéias de condicionamento, e sdo aplicadas em uma rede neural artificial através da Metodologia

de Aprendizagem, Atribuicao de Crédito e Algoritmo de Aprendizagem.

24.1 CONDICIONAMENTO

Condicionamento € o processo de associacdo de uma reacdo reflexa a um estimulo que
habitualmente ndo a desencadeia, este conceito € importante para o entendimento da l6gica dos

métodos de ensinamento.

CONDICIONAMENTO CLASSICO

Neste condicionamento € apresentado um par de estimulos. Um estimulo que j4 é conhecido
e um que € estranho, apds apresentar diversas vezes esse par de estimulos, o objeto a ser condi-
cionado passa a responder ao estimulo estranho da mesma forma que ao estimulo conhecido.
Assim formam-se novas conexdes sindpticas inicialmente temporarias e conforme a repeti¢ao
de apresentacdo do par de estimulos, as conexdes passam a ser duradouras. Suponha um objeto
a ser condicionado oc que quando lhe € apresentado o estimulo e ele responde r;, € quando lhe
¢ apresentado e, ou oc nao reposnde ou responde de forma nao interessante ao estudo. Para
efetuarmos o condicionamento apresentamos um estimulo e, seguido do estimulo e para que

oc responda ry, assim, apds algumas apresentacdes oc passard a responder | ao estimulo e;.
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CONDICIONAMENTO OPERANTE

Este condicionamento trabalha sobre a frequéncia de uma reposta dado um estimulo. Isso
quer dizer que hd uma modelagem da resposta do objeto a ser condicionado através de reforgo,
puni¢cdo e aproximagdes sucessivas. Para cada estimulo apresentado ao objeto a ser condi-
cionado haverd uma resposta produzida por ele, esta resposta gera uma consequéncia que afeta
a probabilidade da resposta ocorrer novamente apresentando o mesmo estimulo. A consequén-
cia pode ser punitiva, o que reduzird a frequéncia, ou reforcadora, o que aumentara a frequéncia.

No aprendizado operante ou aprendizado instrumental, hd o envolvimento de trés componentes:

e Feedback - Este componente diz que para cada acdo solicitada existe uma reacdo dese-
jada, caso a reacdo seja positiva hd uma bonificac@o, caso a reac@o seja negativa ha uma

puni¢ao;

e Treinamento baseado em respostas previamente conhecidas - Este componente diz que
dada uma acdo, a reacdo dependerd dos limites comportamentais do objeto a ser condi-
cionado, isso quer dizer que ao treinarmos devemos comegar pelos comportamentos con-

hecidos;

e Treinamento progressivo - Este componente diz que um objeto a ser condicionado tem
um desempenho mais eficiente quando se utiliza amostragem. O condicionamento ocorre
por demonstragdes, assim o objeto a ser condicionado aprende mais rdpido e aprende

comportamentos mais complexos.

24.2 METODOLOGIA DE APRENDIZAGEM

A metodologia de aprendizagem define como a rede aprenderd, se é com um professor
onde hé correcdes sobre as acdes da rede, se € com um critico que dard a direcao mais provavel
com base nas acdes anteriores da rede ou por observagdo ao ambiente onde a rede consegue

classificar padrdes de elementos no ambiente.

APRENDIZAGEM SUPERVISIONADA

Neste tipo de aprendizagem a rede € treinada por um professor. Esse professor tem total
conhecimento do ambiente, isto quer dizer que, ele conhece aquele assunto ao qual a rede sera

treinada, para cada situacdo que o ambiente apresenta o professor tem uma reacgao correta.
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No treinamento da rede simulamos situagdes do ambiente para a rede e para cada simu-
lagcdo a rede responderd de alguma forma. Ao simularmos para o professor a mesma situagao
apresentada a rede, ele sempre dard a resposta correta, pois conhece do assunto. Entdo compara-
mos a resposta da rede e a do professor e aplicamos um corretivo a rede com algum algoritmo
de aprendizagem. Este algoritmo ird fazer correcdo dos pesos sindpticos dos neurdnios. Esse
processo de simulacdo do ambiente, comparagdo das respostas rede/professor e correcao dos
pesos sindpticos se da vérias vezes até que a rede emule as a¢des do professor e por conseguinte

aprenda a responder corretamente por conta propria.

APRENDIZAGEM NAO SUPERVISIONADA

Nesta aprendizagem, ndo hd um professor externo ou critico para supervisionar 0 processo
de aprendizagem. Para a rede sdo dadas condicdes para que ela possa qualificar seus resul-
tados dada a cada situacdo do ambiente. Com isso ela tem a liberdade de criar suas préprias

classificagcdes das situagdes do ambiente.

Essas condi¢des s@o dadas gragas aos algoritmos para aprendizagem auto-organizada. Esses
algoritmos t€ém como objetivo descobrir padrdes significativos ou caracteristicas nos dados de
entrada. Eles dispdem de um conjunto de regras de natureza local (a modificagcdo aplicada ao
peso sindptico de um neurdnio depende de sua vizinhanca imediata), que o capacitam a aprender

a calcular um mapeamento de entrada-saida com propriedades especificas desejaveis.

Redes com finalidade de auto-organizacdo tendem a seguir estruturas neurobioldgicas de
uma maneira muito mais extensa do que uma para finalidade de aprendizagem supervisionada.
Esse tipo de aprendizagem pode ser muito ttil para redes com finalidade de classificacdo de
informacao em um Data Warehouse, que é um sistema de computacao utilizado para armazenar,
em bancos de dados e de forma consolidada, as informagdes relativas as atividades de uma

organizacdo, essa classificagdo € util para fins de estatistica.

APRENDIZAGEM POR REFORCO

Nesta aprendizagem, o aprendizado de um mapeamento de entrada-saida € realizado através
de interacdo continua com o ambiente, visando minimizar um indice escalar de desempenho.
No aprendizado supervisionado existia o papel do professor que informava a resposta certa para
cada resposta da rede. No caso do aprendizado por reforco nds temos o critico, ele € responsdvel
por orientar a rede informando-a se ela estd indo bem ou mal em suas respostas com base em

respostas anteriores e cada reforco primario baseado na situacdo do ambiente.
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O critico observa uma seqii€éncia temporal de estimulos (entradas) que foi recebida pela
rede e gera um sinal de refor¢co heuristico. Seu objetivo € minimizar uma funcio de custo para
avangar, que € o custo cumulativo das acdes tomadas anteriormente. Ele faz isso justamente para
o caso de haver uma tomada de decisio anterior naquela seqiiéncia que seja melhor determinante

do comportamento global do sistema.

2.4.3 ATRIBUICAO DE CREDITOS

A atribuicdo de créditos determina que a rede tem seus parametros livres alterados com
bonificacdo ou puni¢do para que haja a aprendizagem. Essa atribui¢do estd ligada ao resultado
global da rede. Se a rede responde de forma correta hé ligacdes que devem ser reforcadas, e
de forma contrdria, se ela responde de forma errada hé ligacdes que devem ser punidas. Os

algoritmos de aprendizagem servem para alterar os parametros livres.

24.4 ALGORITMO DE APRENDIZAGEM

O algoritmo de aprendizagem define quais ligacdes sinapticas serdao bonificadas ou punidas
€ 0 quanto o seu peso serd alterado, aumentando-o ou diminuindo-o. Cada algoritmo tem sua
forma de altera-los para adequar-se melhor a estrutura e dindmica da rede. Esta forma determina

a maneira como ocorre a modificacdo dos parametros livres.

POR CORRECAO DE ERRO

A aprendizagem por corre¢do de erro se dd através das correcdes dos pesos sindpticos a
partir de um algoritmo de aprendizagem. Para efetuar as operagdes com o algoritmo de apren-
dizagem temos um processo bem simples (apesar de os algoritmos de aprendizagem em si serem

relativamente complexos pela utilizacdo de derivadas e gradientes).

Dada uma entrada para a rede neural, ela reagird com uma resposta. Esta resposta de saida
da rede é comparada com a resposta desejada. A diferenca entre as respostas serd o sinal de
erro. Neste ponto o erro aciona um mecanismo de controle. Este mecanismo € responsdvel
pelos ajustes corretivos feitos nas conexdes sindpticas da rede. A cada iteracdo desta rede em
seu processo de aprendizagem sdo feitos os ajustes dos pesos. Esses ajustes podem ser obtidos
minimizando-se uma funcao de custo ou indice de desempenho. Para ajustar o peso de cada
conexao sindptica n6és multiplicamos o sinal de erro pelo valor de entrada da conexdo sindptica.
Deste resultado multiplicamos por uma constante positiva definida como taxa de aprendizagem.

Este novo resultado € somado ao valor do peso da conexdo. Esta conexao passa a ter este novo
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valor como forma de seu aprendizado. Este processo € aplicado em todas as conexdes sindpticas
da rede. Os ajustes continuam até que a rede se torne estiavel. O excesso de treinamento da rede
pode acarretar em um super-ajustamento ao conjunto de treinamento e conseqiientemente fazer
com que, em certo ponto, o desempenho caia em relagdo ao conjunto de teste, com isso a rede

passard a responder aos estimulos de forma errada.

Este processo de aprendizagem é denominado aprendizagem por correcao de erro € a mini-
mizac¢do da fun¢do de custo resulta na regra Delta ou regra Widrow-Hoff (nome em homenagem
a seus criadores Bernard Widrow e Marcian Hoff). A regra Delta pode ser formulada como: O
ajuste feito em um peso sindptico de um neurdnio é proporcional ao produto do sinal de erro
pelo sinal de entrada da sinapse em questdo. Nota-se que nesta aprendizagem a resposta dese-
jada € obtida a partir de uma fonte externa a rede. Na pratica podemos exemplificar uma iteragao
da seguinte forma: Considere um neurdnio k como o tnico da camada de saida de uma rede
neural alimentada adiante. O neur6nio k € acionado por dois neurdnios da camada de entrada,
estes sdo representados por elementos dentro de um vetor de sinal de entrada X como x| € x
e sua ligagdo com o neurdnio k tem 0s pesos Wi € Wy, respectivamente. Ao aplicar o vetor X
na rede, esta processard e dard uma resposta y, = Y, X;.wy;. Esta resposta serd subtraida da
resposta desejada dj, gerando assim um erro e; = d; — y. Para fazermos os ajustes definimos
uma taxa de aprendizado n que € uma constante positiva. Os pesos sdo atualizados da seguinte

forma:

-1
wij=wy; H{ne x 1

1

onde 7z~ ' representa um passo de tempo anterior, ou seja um atraso.

APRENDIZAGEM BASEADA EM MEMORIA

Como o proprio nome diz, nesta aprendizagem a classificacao se d4 a partir de experiéncias
passadas armazenadas em uma grande memoria de exemplos de entrada-saida classificados
corretamente. Isto significa que esta grande memoria € um conjunto e cada elemento deste
conjunto € um par de entrada e saida desejada, e podemos escrever sua forma matemética da

seguinte maneira:

{(xi,di) MY,

onde:
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e x; representa o vetor de entrada;

d; representa a resposta desejavel, sendo um escalar ou no;

i representa o indice de elementos;

N representa o nimero de elementos do conjunto.

Para a classificagdo de um vetor de teste x5, 0 algoritmo de aprendizagem baseado em
memoria responde buscando e analisando os dados de treinamento em uma vizinhanga local
ao vetor de teste x;5. Esta classificacdo envolve dois itens essenciais e estes itens fardo os

algoritmos para este modelo de aprendizagem serem diferentes entre si. Estes dois itens sdo:

e O critério utilizado para definir a vizinhanga local a x;.g;
e A regra de aprendizagem aplicada aos exemplos de treinamento na vizinhanga local a

Xteste-

Regra do vizinho mais préximo - A forma mais simples, mas efetiva, de aprendizagem
baseada em memoria é conhecida como a regra do vizinho mais préximo. Nesta regra a vizin-
hanga local é definida como o exemplo de treinamento que se encontra na vizinhanga imediata

do vetor de teste X;ogzc-

Diz-se que

Xy € {x1,X2, ..., XN }

€ 0 vizinho mais proximo de Xx;es. S€

mind (xi, Xresre) = d (X, Xteste)
onde:

° d(xf\,,xtes,e) é a distancia euclidiana entre os vetores Xx; € X;ege;

e x) éaclassificacdo de xyesre-

Esta regra € independente da distribuicao fundamental responsavel pela geracdo dos exem-
plos de treinamento. Covert e Hart em 1967 (MEAD, 1996b) estudaram formalmente esta regra

como uma ferramenta para classificacdo de padrdes. Sua anélise baseia-se em duas proposi¢des:
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e Os exemplos classificados (x;,d;) sdo independentemente e identicamente distribuidos

(iid), de acordo com a distribuicdo de probabilidade conjunta do exemplo (x,d);

e O tamanho da amostra N € infinitamente grande.

Considerando estas duas proposicdes, temos que a probabilidade de erro de classificacdo é
limitada acima pelo dobro da probabilidade de erro bayesiana, isto €, a minima probabilidade de
erro entre todas as regras de decisdo. O surpreendente desta regra € que o vizinho mais préximo
contém metade da informacdo sobre a classificacdo de um conjunto de treinamento de tamanho

infinito.

Regra dos k vizinhos mais préximos - Esta regra ¢ uma variacao da regra do vizinho mais
préximo, e tem como objetivo fazer classificagio, nao pela classe do vizinho mais préximo, mas
sim por uma vota¢cdo democratica das classes dos k vizinhos mais préximos. Encontram-se os

k vizinhos mais préximos, a classe de x5 serd a classe da maioria dos vizinhos.

APRENDIZAGEM HEBBIANA

A mais antiga e mais famosa de todas as regras de aprendizagem € "O postulado de apren-
dizado de Hebb", que tem essa denominagdo em homenagem ao neuropsicélogo Donald Olding
Hebb.

"Quando um axonio da célula A estd perto o suficiente para excitar uma célula B e participa
do seu disparo repetida ou persistentemente, entdo algum processo de crescimento ou modifi-
cacdo metabdlica acontece em uma das células ou em ambas, de tal forma que a eficiéncia de A

como uma das células que dispara B € aumentada". (HEBB, 1949b)

Hebb prop6s que uma base da aprendizagem associativa (no nivel celular) fosse esta mod-
ificacdo metabdlica que fazia aumentar a eficiéncia da comunicacio entre as células, e que
resultaria em uma modificacdo permanente do padrdo de atividade de um "agrupamento de
células nervosas" espacialmente distribuidos. Tal afirmacdo tem seu contexto neurobiolégico,

mas podemos expandi-la e reescrevé-la em uma regra de duas partes.

Se dois neur6nios em ambos os lados de uma sinapse sdo ativados sincronamente, entdo a

forca daquela sinapse € seletivamente aumentada;

Se dois neur6nios em ambos os lados de uma sinapse sao ativados assincronamente, entao
aquela sinapse € seletivamente enfraquecida ou eliminada (STENT, 1973) e (CHANGEUX et
al., 1976).

Tal sinapse é denominada sinapse hebbiana, e € definida como uma sinapse que usa um
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mecanismo dependente do tempo, altamente local e fortemente interativo para aumentar a
eficiéncia sindptica como uma fun¢do da correlacdo entre as atividades pré-sindpticas e pos-
sindpticas. Sendo assim, deduz-se os quatro mecanismos (propriedades) fundamentais que car-

acterizam uma sinapse hebbiana:

Mecanismo dependente do tempo - Este mecanismo refere-se ao fato de que as mod-
ificacdes em uma sinapse hebbiana dependem do tempo exato de ocorréncia dos sinais pré-

sindpticos e pds-sindpticos.

Mecanismo local - Pela sua natureza, uma sinapse € um local de transmissao onde sinais
portadores de informacao (representando a atividade incidente nas unidades pré-sinaptica e pds-
sindptica) estdo em contigiiiddade espaco-temporal. Esta informacao localmente disponivel € uti-
lizada por uma sinapse hebbiana para produzir uma modificacao sindptica local que € especifica

para a entrada.

Mecanismo interativo - A ocorréncia de uma modificacdo em uma sinapse hebbiana de-
pende dos sinais em ambos os lados da sinapse. Isto €, uma forma de aprendizagem hebbiana
dependente de uma ‘interac¢do verdadeira’ entre os sinais pré-sindptico e pds-sindptico, no sen-
tido de que ndo podemos fazer uma previsao a partir de apenas uma dessas duas atividades. Note

também que esta dependéncia ou interacao pode ser de natureza deterministica ou estatistica.

Mecanismo conjuncional ou correlativo - Uma interpretacio do postulado de aprendizado
de Hebb € que a condicao para uma modificagao da eficiéncia sindptica € a conjungao dos sinais
pré-sindptico e pds-sindptico. Assim, de acordo com esta interpretacao, a ocorréncia simultanea
dos sinais pré-sindptico e pds-sindptico (dentro de um curto intervalo de tempo) € suficiente para
produzir a modificacio sindptica. E por esta razio que uma sinapse hebbiana é algumas vezes
denominada sinapse conjuncional. Para uma outra interpretacdo do postulado de aprendizado
de Hebb, podemos considerar o mecanismo interativo que caracteriza uma sinapse hebbiana em
termos estatisticos. Em particular, a correlagdo temporal entre os sinais pré-sinaptico e pds-
sindptico € vista como sendo responsavel por uma modifica¢do sindptica. Neste sentido, uma
sinapse hebbiana ¢ também denominada uma sinapse correlativa. A correlacdo € de fato a base
da aprendizado (EGGERMONT, 1990).

Reforco e Depressao Sinapticos - Uma sinapse hebbiana possui processos para se reforcar,
aumentando assim sua eficiéncia de comunicacao entre o par de neurdnios, quando reconhece
uma atividade positivamente correlacionada, contudo, n@o inclui processos adicionais que po-
dem resultar no enfraquecimento da sinapse ao reconhecer uma atividade negativamente cor-
relacionada ou ndo-correlacionada. A depressdo sindptica também pode ser do tipo nao intera-

tivo. Especificamente, a condi¢do do tipo interativo pode levar em consideracdo, simplesmente,
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a atividade ndo-coincidente pré-sindptica ou pds-sindptica. Podemos classificar as sinapses em

trés grupos:

e Hebbiana - Aumenta sua forca com sinais pré-sindptico e pds-sindptico positivamente cor-
relacionados e diminui sua for¢a com sinais pré-sindptico e pds-sindptico negativamente

correlacionados ou ndo-correlacionados.

e Anti-Hebbiana - Esta sinapse trabalha de forma inversa a Hebbiana, diminui sua forca
com sinais pré-sindptico e pds-sindptico positivamente correlacionados e aumenta sua
forca com sinais pré-sindptico e pds-sindptico negativamente correlacionados ou nao-

correlacionados.

e Niao-Hebbiana - Esta sinapse trabalha de tal forma que seu mecanismo funcional ndo tem
qualquer relagcdo com o mecanismo das sinapses hebbianas em termos de correlagdes de

aprendizagem.

Tanto em uma sinapse hebbiana quanto em uma sinapse anti-hebbiana, podemos ver que
a modificacdo de sua eficiéncia estd diretamente dependente do tempo, € altamente local e sua
natureza € fortemente interativa. Neste sentido podemos dizer que uma sinapse anti-hebbiana é

de natureza hebbiana, apesar de ndo o ser funcionalmente.

Modelos matematicos de modificacoes hebbianas - Para formular a aprendizagem heb-
biana em termos matematicos, consideremos um peso sindptico wy; pertencente ao neurdnio k
com sinais pré-sindpticos e pds-sindpticos representados por x; € yi, respectivamente. O ajuste

aplicado ao peso sinaptico wy ; no passo de tempo n € expresso na forma geral:
kj

Awy; = F(yk(n),x;(n)),

onde F () é uma fun¢@o tanto do sinal pré-sindptico quanto do sinal pds-sindptico. Normal-

mente 0s sinais x; € yj sdo tratados como adimensionais.

Hipoétese de Hebb - Esta é a forma mais simples de aprendizagem e sua forma matematica

¢ a seguinte:

Awyj(n) = nyk(n)x;(n),
onde 1 representa uma constante positiva que determina a taxa de aprendizagem.

Esta equacdo deixa bem visivel a natureza correlativa de uma sinapse hebbiana. Esta
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equacdo € referida, as vezes, como a regra do produto das atividades.

Hipoétese de covariancia - Esta hipotese € baseada na hipétese de Hebb, a diferencga é que
os sinais pré-sindptico e pos-sindptico sdo substituidos pelo desvios dos sinais pré-sindptico e
pOs-sindptico em relac@o aos seus respectivos valores médios em um certo intervalo de tempo.

Sua forma matematica € a seguinte:

Awgj(n) = n(x; — %) (v — ),

onde M representa uma constante positiva que determina a taxa de aprendizagem, X e y
representam os valores médios no tempo dos sinais pré-sinapticos x; € pos-sindptico y; respec-

tivamente.

A hipétese de covariancia nos permite chegar a uma convergéncia ndo-trivial em x; = X e
y;j =y fornecendo uma previsio da potencializagdo e da depressio sindptica, ela pode ser facil-
mente entendida se a imaginarmos como um AND l6gico, pois 0 peso sindptico wy; somente €
reforcado quando os sinais pré-sindptico e pds-sindptico sao maiores que seus valores médios

caso contrario hd uma depressao sindptica.

APRENDIZAGEM COMPETITIVA

A aprendizagem competitiva tem este nome pelo fato de que todos os neurdnios de saida
estdo disputando quem se tornard ativo. Nela apenas um neurdnio de saida pode estar ativo em
determinado instante. Esta caracteristica torna esta forma de aprendizagem muito adequada para
descobrir caracteristicas estaticamente salientes que podem ser utilizadas para classificar um
conjunto de padrdes de entrada. Na regra de aprendizagem competitiva existem trés elementos
basicos (HAYKIN, 2001):

e O primeiro elemento € o conjunto de neurdnios, onde a tnica diferenca entre cada neurdnio
s@o alguns pesos sindpticos distribuidos aleatoriamente, fazendo com que para cada con-

junto de padrdes de entrada haja uma resposta diferente;
e O segundo elemento € o limite imposto sobre a forca de cada neurdnio;

e O terceiro e ultimo elemento é um mecanismo que permite que o neurdnio compita pelo
direito de ser o tnico a responder pela rede (ou por um grupo de neurénios) em determi-
nado instante. Existe uma denominag¢do para o tinico neurdnio responsdvel pela resposta

e vencedor da competi¢ao, chamamos de Neurdonio Vencedor Leva Tudo.
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Desta forma os neurdnios competidores passam a se especializar em agrupamentos de
padrdes de entrada similares, tornando-se assim, detectores de caracteristicas para classes difer-
entes de padrdes de entrada. A forma de saber qual é o Neuronio Vencedor Leva Tudo a partir de
um conjunto de entradas € comparando o campo local induzido de cada neur6nio. O neurdnio
com maior campo local induzido serd o vencedor. O campo local induzido € gerado por cada
neur6nio da dltima camada, e ele ¢ uma combinagdo das ligacdes que estes neurdnios tem com
os neuronios da camada anterior. Uma forma de tentar dar mais distin¢ao a essa competicao €
fazer ligacoes inibitdrias entre os neurdnios da ultima camada, ligando todos a todos. O sinal de
saida do neur6nio vencedor passa a ser 1 (um) enquanto o sinal de saida dos demais neur6nios

da dltima camada passam a ser O (zero).

L= wevi(V),) # k)
Yk = )
0 ﬁkaVj

onde:

e ;. sinal de saida do neurdnio k para um padrdo de entrada;

e v; campo local induzido do neurdnio k para um padrdo de entrada que € a combinacdo de

todas as entradas diretas e as realimentadas;

e v; campo local induzido do neur6nio j. Varre os neur6nios em busca de cada campo local

induzido para compara-los com o campo local induzido do neurdnio k.

Considerando wy; o peso sindptico conectando o neur6nio de entrada j ao neurdnio &,
suponha que a cada neurdnio seja alocada uma quantidade fixa de peso sindptico que € pos-

itiva e distribuida entre seus nds de entrada, entdo teremos:

Zwkj = 1(Vk),
j

O aprendizado se da através do deslocamento dos pesos sindpticos das conexdes inativas
para as conexdes ativas. De acordo com a regra de aprendizagem competitiva temos a variagao

Awy; aplicada ao peso w + kj como segue:

N(xj—wy;) = se o neuronio k vencer a rodada
J J
Awkj = s
0 = se o neuronio k perder a rodada
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onde 1 € a taxa de aprendizagem.

Esta regra tem o efeito global de mover o vetor de peso sindptico wy do neurdnio vencedor

k em direcdo ao padrdo de entrada x.

APRENDIZAGEM DE BOLTZMANN

Seu nome foi dado em homenagem a Ludwig Boltzmann. Este algoritmo de aprendizagem
estocdstico deriva de idéias enraizadas na mecanica estatistica. A aprendizagem de Boltzmann é
denominada uma Mdquina de Boltzmann. Os neurdnios constituem uma estrutura recorrente de
operagdo bindria: quando um neurdnio estd em um estado ativo € representado por 41, quando
estd num estado inativo € representado por —1. A madaquina € caracterizada por uma func¢do
de energia, e cujo valor é determinado pelos estados particulares ocupados pelos neur6nios

individuais da maquina:

—1 .
E= TZZijkaj,] # k,
j ok
onde:

e x; € o estado do neurdnio j;

® wy; € 0 peso sindptico conectando o neurdénio j ao neurdnio k.

A especificagdo de j # k simboliza a auséncia de auto-realimentacao na Maquina de Boltz-
mann. A méquina opera escolhendo aleatoriamente um neurénio k em um determinado passo
do processo de aprendizagem trocando o seu estado de x; para —x; a uma temperatura 7 com

probabilidade.

1
P(xk — —xk) = ’

AE
l-l-exp(—Tk)

onde AE} € a variacdo de energia (variacdo da funcdo de energia da maquina) resultante

daquela troca.

Como ndo estamos trabalhando com mecénica estatistica mas apenas pegando emprestado
seus conceitos considerem 7 como uma pseudo-temperatura. Aplicando esta regra repeti-
damente a maquina achard o equilibrio térmico. Neste tipo de aprendizagem os neur0Onios

dividem-se em dois grupos: visiveis e ocultos; O neurdnios visiveis fazem a ligacdo entre a
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rede e o ambiente, enquanto os neurdnios ocultos operam livremente. Sdo considerados dois

modos de operagdo:

e Condi¢ao Presa - Onde cada neurdnio visivel estd preso a um estado especifico determi-

nado pelo ambiente;

e Condi¢ao de Operacdo Livre - Onde todos os neur6nios da rede, ocultos ou visiveis,

podem operar livremente.

Considerando p,:“j a correlacdo entre os estados dos neurdnios j e k, com a rede na condi¢do
presa e, O, a correlacdo entre os estados dos neurdnios j e k, com a rede na condi¢do de
operacdo livre. Ambas correspondem as médias sobre todos os estados possiveis da maquina,
quando ela estd em equilibrio térmico. Entdo o ajuste feito no peso sindptico wy; do neurdnio j

para o neur0nio k € a variagdo Awy;.

Awi; =n(pg; = Py;)sJ # &,

onde 1 € a taxa de aprendizagem.

Tanto p,jj quanto P ; assumem valores entre -1 e 1.

2.5 IMPLEMENTACOES

2.5.1 IMPLEMENTACAO EM SOFTWARE

A maioria das implementagdes de redes neurais € feita em software. Implementacdes em
software sdo as de custo mais baixo e as de maior flexibilidade, por isso no desenvolvimento
de um projeto de redes neurais, elas sdo as primeiras a serem construidas. Nelas sdo feitos
os testes de potencial entre um leque de redes que se pré-dispde a solucionar um determinado
modelo de problema. Implementa¢des em software podem ter sua finalidade para andlise e apli-
cacdo de redes neurais, ou podem ser voltadas ao desenvolvimento de simuladores comerciais
ou cientificos. Simuladores para estes fins sdo construidos em linguagem de alto nivel, e incor-
poram mais de um tipo de redes neurais. Geralmente eles sdo mais lentos do que aplicagdes
desenvolvidas especificamente para um modelo. A utilizacdo de redes neurais para a simulagdo
deve-se a facilidade de implementagao de modelos, verificacao de corre¢des da implementagao,

e controle de experimentos. A velocidade de operagdo da simulacdo fica atrelada a limitagdo do
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poder computacional do hardware onde a simulagdo € executada e a ligacao fisica do hardware,

tracando assim a desvantagem deste tipo de implementacao.

2.5.2 IMPLEMENTACAO EM HARDWARE

Com certeza, a maior vantagem de se construir redes neurais artificiais em hardware € o alto
desempenho para solucionar problemas de grande volume de processamento, e aplicabilidade
para softwares em tempo real. Devido a sua natureza maci¢camente paralela, uma rede neural se
faz potencialmente rdpida na computacdo em larga escala. Esta caracteristica é completamente
aplicdvel a tecnologia VLSI (Very-large-scale-integration) que fornece um meio de capturar
comportamentos realmente complexos de uma forma altamente hierdrquica (MEAD, 1996a).

As implementacdes em hardware podem ser diferenciadas de acordo com as seguintes varidveis:

Escala de Integracdo - Esta variante informa qual é o nivel de implementagdo, se é em
nivel de placa ou € em nivel de chip. As implementacdes em nivel de placas sdo as mais
experimentais, enquanto as em nivel de chips sdo as finais, justamente por ser mais caro produzir

chips do que placas.

Tecnologia - E dada pelo comprimento do canal dos transistores. Quanto menor o com-
primento dos transistores, maior serd a quantidade transistores que serd possivel se ter numa
mesma pastilha, e, conseqiientemente, serd possivel implementar mais neurdnios artificiais e

conexdes sindpticas.

Densidade de Integracao - A Densidade de Integracdo define quais operagdes serdo real-
izadas pelo modelo da rede. Existem duas formas de integracdo que medem a sua densidade, a
parcial e a completa. A completa parte do pressuposto de que a rede ja foi treinada e testada,
precisando apenas ser implementada em hardware para ser utilizada. A parcial parte do pres-
suposto que a rede serd dindmica podendo alterar seus pesos conforme o ambiente lhe impuser.
Essa alteracdo de pesos € conseguida através do auxilio de placas aceleradoras e suas operacdes

de ponto flutuante.

Modo de Integracao - O Modo de Integracdo define formato do sinal que os neurdnios ar-
tificiais adotardo para trabalhar na rede. Existem dois formatos de sinais, o digital e o analdgico.
A rede se dird digital ou analdgica de acordo com o funcionamento dos seus neurdnios. O for-
mato digital € o mais usado e mais fécil de ser implementado, por ser barato e exigir a tecnologia
que os computadores suportam naturalmente, e, normalmente sdo desenvolvidos em cima da
tecnologia CMOS (Complementary Metal-Oxide-Semiconductor). O analégico geralmente €

desenvolvido utilizando EEPROM-MNOS, Floating Gate, e derivagdes de CMOS. Vdrias abor-
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dagens diferentes tém sido utilizadas para se implementar redes neurais de forma analdgica.

Precisao das Conexoes - A Precisdo das conexdes define o niimero de bits utilizados para
a representagdo dos pesos das conexdes sinapticas. Os modelos ao serem treinados exigem
uma maior precisao do que ao serem utilizados. A natureza dos modelos de redes faz com que

algumas redes exijam maior precisdo na representacdo do que outras.

Um grande problema encontrado na construcio de redes neurais artificiais em hardware € a
questao do espaco fisico necessdrio para fazer as conexdes sindpticas, que surge da necessidade
de conectar centenas de pontos de entradas a um unico neurdnio, denominado de problema
de Fan-in/Fan-out. Um agravante refere-se ao modo de integracdo analdgico que necessita de
certo grau de precisdo das conexdes. Outro agravante refere-se ao problema de mapeamento das
conexdes em uma drea de silicio, otimizando a drea utilizada. Projetar e produzir placas e chips
tem alto custo e a sua flexibilidade para implementar diferentes tipos de neurdnios, arquiteturas

e algoritmos de aprendizagem € pequena.

2.5.3 IMPLEMENTACAO EM MEIOS OTICOS

Redes neurais implementadas em Meios Oticos sdo aquelas em que o mecanismo de sinapse
€ realizado em um sistema holografico. Essa sinapse se da por que ao expor a luz um cristal
fotorefratario ou uma superficie fotorefratora, os elétrons na drea luminosa sdo transferidos
para as dreas escuras, formando um padrio de cargas no cristal. Esse padrdo de cargas é que
armazena os pesos das sinapses. Redes Neurais implementadas neste formato surgiram como
solucdo a falta de espaco existente nas implementacdes em hardware. Estudos na Area de
Redes Neurais Artificiais apontam a saida para esta falta de espaco fisico com a utilizacao de
hologramas. Os hologramas seriam capazes de armazenar cerca de 10'%bits/cm?. O sistema
nervoso tem aproximadamente um total de 10'! neurdnios, e seus estados ativo e inativo podem
ser representados em apenas lcm® de um holograma (LOESCH, 1996). Existem trés pontos
fortes para se implementar redes em meios Opticos. O primeiro € a velocidade de acesso. O
segundo € a alta capacidade de gravacdo. E o terceiro € a quebra dos limites de implementacao
em silicio. Mas também existem trés pontos fracos. O primeiro € o estdgio inicial da engenharia
por detras das implementagdes. O segundo € a dificuldade de mapear as operagdes da luz sobre
os meios 6ticos. E o terceiro € a lentiddao do processo de adaptagdo, para que um cristal refratario
possa armazenar uma informacgao € necessario expd-lo durante um longo periodo de tempo e a

uma baixa conectividade.
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2.6 ALGORITMO GENETICO COMO UMA ALTERNA-
TIVA DE TREINAMENTO

Esta secdo baseia-se no trabalho "Computag@o Evolutiva: Uma Abordagem Pragmadtica" de
Fernando J. Von Zuben da UniCamp (ZUBEN, 2000). Os Algoritmos Genéticos fazem parte de
uma classe particular de Algoritmos Evolutivos, pois eles fazem uso de técnicas inspiradas na

biologia evolutiva. As principais técnicas sdo:

e Hereditariedade - Transmissdo de caracteristicas genéticas de um individuo a seus de-

scendentes;
e Mutacdo - Modificagdo genética causada para tentar sobreviver no ambiente;
e Selecdo Natural - Sobrevivem os mais aptos a um dado ambiente;

e Recombinacao - Geragao de descendentes.

Os Algoritmos Genéticos geralmente sio utilizados para solucionar problemas de busca e
otimizacao. Dada uma populagdo com diversos individuos que podem solucionar um problema
(uns melhores que outros), classificaremos todos com uma fung¢do ‘Objetivo’. Vamos supor
que a avaliagdo em relac@o ao objetivo va de 0 a 10: 0 o pior individuo para o objetivo e 10 o
melhor. Se na nossa populacdo existir um individuo com a avaliagdo 10, entdo o utilizaremos
para o que queremos, mas se ndo tivermos cruzaremos os melhores individuos, classificaremos
seus filhos e uniremos eles a populacdo. Descartaremos os piores e iremos repetir as operagoes
de cruzamento, de classificacdo e de selecdo dos mais aptos. Cada repeticao de cruzamento,
classificacdo e selecdo € uma geracdo. Todo individuo tem um cdédigo genético e nele esta
contido suas caracteristicas, essas caracteristicas sdo avaliadas pela funcdo objetivo. H4 um
passo que podemos incluir em um ciclo de gera¢do chamado mutacdo. Este passo consiste em
um individuo ter suas caracteristicas adaptadas por alguma influencia e ndo por ter herdado de
seus pais, isso faz com que haja uma maior variabilidade (Variagdo bioldgica entre individuos
da mesma espécie, devendo-se, principalmente, aos fatores ambientais e genéticos) genética na
populacdo. Entdo, uma geragao é composta de cruzamento, mutago, classificacdo e selecao.
Na procura por um individuo que resolva da melhor forma um problema deve-se ter uma forma
de finalizar o processo das geracdes, ou até alcancar uma nota de avaliacdo ou por nimero de

geracgoes.
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2.6.1 ALGORITMO

Como dito anteriormente, o algoritmo tem sua légica simples e natural, além de ser definida

em poucos passos, como pode ser visto abaixo:

e Escolha da populagdo inicial;
e Avalie cada individuo da populacdo para um objetivo especifico;

e Repita as operagdes até que se atinja a condi¢do de parada;

Selecione os individuos com melhores avaliagdes para serem os genitores;

Gere novos individuos através de cruzamento e mutacao;

Avalie os individuos gerados;

Inclua os individuos gerados na populagdo e retire os piores individuos da populagao

até que a mesma tenha a quantidade de individuos original;

e Retorna o individuo com a melhor avaliacao;

Ou em outras palavras como segue no Algoritmo 1.

inicio
ler: populacao = lista de individuos;
ler: FuncaoOb jetivo = funcdo de avaliacdo de individuo;
repita
listaPais « SelecaoPais(populacao, FuncaoOb jetivo);
listaFilhos < Reproducao(listaPais);
populacao «— SelecaoNatural (populao,listaFilhos,FuncaoODb jetivo);
até condicao-parada
Resultado: MelhorIndividuo(populacao,F uncaoODb jetivo);

fim
Algoritmo 1: Algoritmo Genético

Onde:

e populacao — € um conjunto finito de individuos;
e individuo — € o portador das caracteristicas que solucionam um problema;

e FuncaoObjetivo — € a fun¢ao que classifica cada individuo de acordo com sua capacidade

de solucionar um determinado problema;
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e SelecaoPais — € a func@o que seleciona os genitores da proxima geracao;

e listaPais — € a lista com os pais para cruzamento;

e Reproducao — € a funcdo que cruza os pais e muta os descendentes ao cruzamento;
e listaFilhos — € a lista com os filhos gerados;

e SelecaoNatural — € a funcdo que inclui os filhos gerados na populagao e retira os piores

individuos para que a populacao volte a ter a quantidade original de individuos;

e condicao-parada — € a condi¢ao usada para que o algoritmo possa ser encerrado. Existem
diversas condicdes de parada: avaliacdo de individuo, nimero de geragdes, tempo, nao
ha mais alteracdes significativas na avaliacdo de novas geragcdes de individuos, inspecao

manual ou combinagdes dos elementos acima.

e MelhorIndividuo — € a funcdo que retorna o melhor individuo em uma populacdo dada

uma fung¢do objetivo.

2.6.2 UTILIZACAO COM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Quando combinamos Algoritmos Genéticos com Redes Neurais Artificiais, a logica como
os Algoritmos Genéticos irdo trabalhar € a mesma. A populacdo continua formada por indivi-
duos, a geracdo continua tendo todas as suas operacdes, € continuamos a ter nossa funcao de
avaliacdo como antes. Agora cada individuo € uma Rede Neural artificial, entdo precisamos
entender como representar as redes como cromossomos para que possamos fazer as operagdes
genéticas. Existem duas formas de representar as redes, a direta e a indireta, e a evolucdo da
populacao é feita baseando-se na propriedade chamada de Informagao Contextual, isso por que
o conhecimento da rede esta distribuido na sua estrutura, € o conhecimento fara com que a rede,

como individuo de uma populacdo, tenha uma boa ou ma avaliacdo.

TIPOS DE REPRESENTACAO

E possivel representar as redes neurais de duas formas, uma € a representagdo direta onde o
gendtipo (representagdo da rede no cromossomo) contém todas as informagdes da rede como os
pesos, as ligagdes, o nimero de neurdnios e outras caracteristicas, desta forma € possivel recriar

a rede sem processos de codificacao e decodificacao.

A outra forma € a representacdo indireta, onde codifica-se a rede para operd-la com o algo-

ritmo genético, e decodifica-se para té-la como rede novamente.
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TIPOS DE EVOLUCAO

Uma rede neural melhora sua resposta ao treinamento por evolugdo quando se utiliza algo-
ritmos genéticos, essa evolucao pode se dar por diferenca na estrutura da rede. A evolugdo por
conexdes ocorre quando se tem na populacao redes onde a tnica diferenga entre elas € o niimero
de ligacOes entre neurdnios de uma camada e outra. Desse ponto de vista tenta-se evoluir através

de combinagdes das conexdes.

Outra forma de evolucdo é por quantidade de neur6nios, e ocorre quando se tem redes na
populacdo onde a tunica diferenga entre elas € o nimero de neurdnios de cada camada oculta.
Desse ponto de vista tenta-se evoluir através de combinacdes da quantidade de neurdnios nas

camadas ocultas.

A evolugdo por ajustes de pesos ocorre quando se tem na populagdo, redes onde a unica
diferenca entre elas sdo os pesos sindpticos. Nesta tenta-se evoluir através de cruzamentos e

mutacdes dos individuos alterando assim seus pesos sindpticos.

Mas também pode-se tentar uma evolucdo com base em quaisquer caracteristicas, da rede,
sabendo como representar suas caracteristicas, hé a possibilidade de fazer evolucdes levando em
consideracdo as fungdes de ativacao, as conexdes ciclicas e paralelas, a quantidade de camadas,

ou o que for interessante representar.

2.7 EXEMPLIFICACAO DO PROCESSAMENTO DE REDE
NEURAL

O tnico objetivo desta parte do trabalho é demonstrar como uma rede neural artificial pro-
cessa as informacgdes. Para isto considera-se que esta rede ja estd treinada, foi utilizada a res-

olucao do XOR por se tratar de uma divisdo espacial ndo-linearmente separavel 2.3.

Suponha uma rede neural artificial para operar como a porta l6gica XOR, também chamada
porta OU-Exclusivo, que trabalha com bindrio, ou seja zeros e uns. Esta porta l6gica trabalha
com um par de numeros bindrios de 1 algarismo e seu resultado é um nimero bindrio de 1
algarismo. Esta porta € ativada quando somente uma das entradas € ativada, assim o resultado
em 0 quando cada nimero do par tem o mesmo valor e 1 caso contrério, as combina¢des podem

ser vista na Tabela 2.2.

O objetivo desta parte do trabalho é a exemplificagdo do processamento de uma rede e para

1sso serd utilizada uma rede com 3 camadas entrada, oculta e saida, respectivamente contendo
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e
(0,1) (1,1)

N\

(0,0) (1,0)

'T

1 -True 0 - False

Figura 2.3: XOR: Gréfico

Binario 1 | Binario 2 | Binario 1 XOR Binario 2
0 0 0
1 0 1
0 1 1
1 1 0

Tabela 2.2: XOR: Combinagdes

2, 2 e 1 neurdnios. Os neurdnios utilizam funcdo de ativacdo ‘Passo’ conforme a Figura 2.4,
para melhor entendimento nomearemos os neurdnios da seguinte forma: N (de neurdnio) +
numero de ordem da camada + numero de ordem do neurdnio na camada. Entdo, os neurdnios
da camada de entrada sdao N11 e N12, os da camada oculta sdo N21 e N22 e o da camada de
saida € N31, como visto na Figura 2.5. Como foi dito, esta rede ja estd treinada e os valores das

conexoes sindpticas podem ser vistas no grafo da Figura 2.6.

fls)=

+1 =s2>20
0 =s5<0

Figura 2.4: XOR: Fung¢ao de Ativacao Passo
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Figura 2.6: XOR: Grafo do Neurdnio Artificial
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Sendo assim podemos visualizar como a rede processa a informacio e consegue nos re-
sponder de forma correta, serd percebido que o processamento da rede nada mais é do que um
conjunto de operagdes matematicas, x| e x» sdo as entradas da rede e o valor de cada um pode ser
0 ou 1, conforme a regra do XOR mencionada anteriormente. Supondo a operacao XOR para a
combinacdo de entrada 1 e 0, entdo x; = 1 e xp = 0. A primeira opera¢do serd a multiplicacdo,
seguida da soma e, por ultimo a funcdo de ativacdo. Como had trés neurénios de processamento,
e para facilitar as operacoes, elas serdo feitas em trés partes que podem ser vistas nos grafos das
Figuras 2.7, 2.8 ¢ 2.9.

+1

bias
+1 ; Ty
*q 0 4
+1

1.5
o
/ D

Xz

Figura 2.7: XOR - Operac¢des de Neurdnio N21: ((4+1)* (4+1)) + ((0) x (+1)) + ((+1) =
(—1,5)) = —0,5; —0,5 na fungdo de ativagdo Passo é 0

Na primeira parte é multiplicado a entrada de x; que no caso € 1 por 4+1 que € valor da
conexdo que liga N11 com N21 resultando +1, multiplica-se a entrada de x; que € O por +1
que € o valor da conexdo que liga N12 com N21 resultando 0 e multiplica-se o valor do bias de
N21 que é +1 por —1,5 que € o valor da conexdo que liga o bias de N21 com N21 resultando
—1,5, apos isso € somado os trés resultados totalizando —0, 5, este total € passado pela fungao

de ativacdo de N21 resultando 0, essas operagdes estdo representadas na Figura 2.7.

Na segunda parte € multiplicado a entrada de x; que no caso € 1 por +1 que € valor da
conexdo que liga N11 com N22 resultando +1, multiplica-se a entrada de x; que € O por +1
que € o valor da conexao que liga N12 com N22 resultando 0 e multiplica-se o valor do bias de
N22 que é +1 por —0,5 que € o valor da conexdo que liga o bias de N22 com N22 resultando
—0,5, ap0s isso € somado os trés resultados totalizando +0, 5, este total € passado pela fun¢ao

de ativacao de N22 resultando 1, essas operacgdes estdo representadas na Figura 2.8.
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Figura 2.8: XOR - Operacdes de Neurdnio N22: ((4+1)x* (+1)) + ((0) = (+1)) + ((+1) *
(—0,5)) = 40,5; 40,5 na funcdo de ativagdo Passo é +1

Figura 2.9: XOR - Operagoes de Neurdnio N31: ((0)* (—2)) + ((+1) = (+1)) + ((+1) *
(—0,5)) = 40,5; 40,5 na funcdo Passo é +1

Agora, na terceira parte, as operacdes se repetem para N31, € multiplicado a saida de N21
que no caso € 0 por —2 que € valor da conexao que liga N21 com N31 resultando 0, multiplica-
se a saida de N22 que é +1 por +1 que € o valor da conexao que liga N22 com N31 resultando
+1 e multiplica-se o valor do bias de N31 que é +1 por —0,5 que é o valor da conexao que
liga o bias de N31 com N31 resultando —0, 5, ap6s isso € somado os trés resultados totalizando
40, 5, este total € passado pela funcdo de ativacao de N31 resultando +1, essas operagdes estao

representadas na Figura 2.9.

Esta rotina de processamento foi apresentada somente para o caso de x; =1 e xp =0,
contudo funcionard para todos os outros, e funcionando para o objetivo, diz-se que a rede esta
treinada. A estrutura de uma rede faz com que ela seja capaz ou ndo de aprender, pois, a falta

de neurdnios ou camadas ocultas fardo com que a rede ndo consiga aprender e o excesso fard
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com que ela demore a aprender. J4 o treinamento de uma rede faz com que os parametros livres,
ou valores das conexdes, sejam alterados para que a rede opere conforme um objetivo. No caso
apresentado a rede precisava ter o comportamento da porta l6gica XOR, e, sdo os algoritmos de

aprendizagem os responsdveis por modificar os parametros livres.
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3 APLICACAO

A aplicagdo desenvolvida consiste em um jogo chamado Jogo da Velha 3D em Pinos, que é
uma varia¢ao do famoso Jogo da Velha. O Jogo da Velha 3D em Pinos é muito parecido com o
Jogo da Velha, pois € a combinac¢do em linha reta de trés simbolos do mesmo tipo que determina

a pontuagdo. E descrito posteriormente o motivo da nomeclatura ‘3D em Pinos’.

3.1 0JOGO

O Jogo da Velha 3D em Pinos € um jogo de tabuleiro para ser jogado por duas pessoas, uma
sendo o adversdrio da outra. Ele consiste em jogadas de pontuacdo em turnos, ou seja, cada
um dos oponentes tem a sua vez de jogar e em sua vez ele tem a chance de marcar pontos. O
tabuleiro é de madeira e tem o formato geométrico quadrado (ou similar) em sua superficie, essa
superficie é dividida em 9 partes de mesma drea, contabilizando assim 9 pequenos quadrados,
conforme a Figura 3.1. No centro de cada quadrado ha um pino cilindrico, contabilizando assim
9 pinos distribuidos uniformemente na superficie. O jogo contém, além do tabuleiro, 24 pecas
de madeira com a forma de argola e tamanhos iguais, este formato € para que as pecas possam
ser encaixadas no pinos. As pecas sdo divididas em duas cores, contabilizando assim, 12 pecas

para cada jogador.

ilydy;

Figura 3.1: Jogo da velha 3d em pinos: Tabuleiro
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Normalmente, em jogos de tabuleiros de 2 adversdrios, definimos que as pecas claras sdo
ditas como brancas e as escuras sdo ditas como pretas; outra definicdo é que o adversario das
pecas brancas sempre comecga o jogo. Em cada pino do tabuleiro s6 podem ser encaixadas trés
pecas, dando assim, um total de 27 posi¢des possiveis para se encaixar as argolas. A colocagao
das argolas em cada pino seguem uma ordem de pilha, entdo a primeira argola colocada em um
pino sempre serd a mais proxima do tabuleiro, e a ultima argola colocada no mesmo pino sera a

mais afastada.

Como no Jogo da Velha, a pontuacao € feita quando um jogador coloca 3 de suas pecas em
linha reta. No Jogo da Velha ha 9 locais onde podemos colocar uma pega X (xis) ou O (bola)
como na Figura 3.2, esses locais sdo chamados de casas e estas numeradas de 1 a 9 conforme a

Figura 3.3.

X[ )
O

\_ J

Figura 3.2: Jogo da velha: Tabuleiro

p
789\

4 15 |0

1
\_ x 3)

Figura 3.3: Jogo da velha: Casas

Como no Jogo da Velha temos 8 possibilidades de pontuacdo, podemos escrever todas as
combinacdes que devem ser realizadas para a marcacdo de pontos como na Tabela 3.1 e visu-

alizar a representacdo grafica na Figura 3.4.
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(1,2,3),(1,4,7),(1,5,9),(2,5,8),
(3,5,7),(3,6,9),(4,5,6),(7,8,9)

Tabela 3.1: Combinacdes de pontuacdo do Jogo da Velha
4 )

32
> |3

\_ J

Figura 3.4: Jogo da velha: Combinacdes

No Jogo da Velha o primeiro a marcar um ponto ganha, como o exemplo da Figura 3.5 onde
o jogador da peca O (bola) ganha o jogo colocando trés pecas em diagonal, apds a vitéria sao

retiradas as pecas € 0 Jogo comega novamente.

Figura 3.5: Jogo da velha: Exemplo de pontuacgdo

Ja no Jogo da Velha 3D em Pinos, os jogadores jogam até que se esgotem as 24 pecas e
no final sao contabilizados os pontos marcados de acordo com as combinagdes feitas por cada

jogador, veja o exemplo da Figura 3.6.

No Jogo da Velha 3D em Pinos ha 49 possibilidades de pontua¢do, como temos 9 pinos e
em cada pino podemos colocar 3 argolas, vamos considerar os pinos numerados de 1 a 9 como
fizemos no Jogo da Velha tradicional, entdo a posi¢do dos pinos ficaria como apresentado na

Figura 3.7.
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Figura 3.7: Jogo da velha 3d em pinos: Posicdo dos pinos

Agora temos os pinos numerados, mas precisamos de saber a posi¢do de cada argola no
tabuleiro. J4 sabemos que cada pino aceita 3 argolas, entdo vamos considerar que cada pino
tem 3 niveis: 1, 2 e 3, sendo que o nivel 1 € o mais préximo ao tabuleiro e o 3 0 mais distante.
Conseqiientemente o nivel 1 deve ser preenchido para que se possa colocar argola no nivel 2 e
o nivel 2 deve ser preenchido para que se possa colocar argola no nivel 3. De acordo com isto,

os niveis do pino sdo representados conforme a Figura 3.8.

= (20

Figura 3.8: Jogo da velha 3d em pinos: Niveis do pino
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Com esse mapeamento que fizemos sobre os pinos € seus niveis, podemos mapear todas
as posi¢coes possiveis do tabuleiro de uma forma bem simples e intuitiva. Cada posi¢do do
tabuleiro serd composto de um nimero de dois algarismos, onde a a dezena (primeiro algarismo)
representa os niveis do pino e a unidade (segundo algarismo) representa os pinos, sendo assim
a argola no nivel 1 do pino 1 € a 11 e a argola no nivel 3 do pino 5 € a 35 como apresentado na

Figura 3.9.

(

Figura 3.9: Jogo da velha 3d em pinos: Casas

Como ja é possivel ter a localizag¢do de qualquer argola no tabuleiro, pode-se escrever as 49
combinacdes de pontuacido do Jogo da Velha 3D em Pinos conforme a Tabela 3.2 e visualizar

graficamente um exemplo de combinacdo para a casa 33 na Figura 3.10.

(11,12,13),(11,14,17),(11,15,19),(11,21,31),(11,22,33),(11,24,37),(11,25,39),
(21,22,23),(21,24,27),(21,25,29),(31,32,33),(31,34,37),(31,35,39),(31,22,13),
(31,24,17),(31,25,19),(12,15,18),(12,22,32),(12,25,38),(22,25,28),(32,35.,38),
(32,25,18),(13,15,17),(13,16,19),(13,23,33),(13,25,37),(13,26,39),(23,25,27),
(23,26,29),(33,35,37),(33,36,39),(33,25,17),(33,26,19),(14,15,16),(14,25,36),
(14,24,34),(24,25,26),(34,35,36),(34,25,16),(15,25,35),(16,26,36),(17,18,19),
(17,27,37),(17,28,39),(27,28,29),(37,38,39),(37,28,19),(18,28,38),(19,29,39)

Tabela 3.2: Combinacdes de pontuacdo do Jogo da Velha 3D em Pinos

3.2 LINGUAGEM DE PROGRAMACAO

Por falta de conhecimento em outras linguagens de programacdo, foram escolhidas trés
como possibilidades para implementar a aplicacao Jogo da Velha 3D em Pinos: C, Java e

MatLab. C e Java por conhecimentos prévios da linguagem e MatLab por seu vasto recurso
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Figura 3.10: Jogo da velha 3d em pinos: Combinacdes para casa 33

matematico e por orientagdo no projeto de pesquisa devido as bibliotecas para trabalhar com

redes neurais artificiais.

Em C houve dificuldade em localizar bibliotecas ou frameworks bem documentados para
trabalhar com redes neurais, descartando-o. Em Java, apds longa procura, foi localizado um
interessante framework projetado e desenvolvido por Jodo Ricardo Bittencourt (bolsista da ini-
ciacdo cientifica CNPq/UNISINOS) com orientacdo do Prof. Dr. Fernando Osério, o ANNeF
(Artificial Neural Networks Framework): € um framework de simples utilizagdo e com 6tima
documentagdo. Tal framework foi muito estudado, e apresentava-se como boa ferramenta para
implemetacao, a implementagdo foi facil e razoavelmente rdpida, contudo seu treinamento ini-
cial foi complicado e trabalhoso. Em MatLab, havia uma toolbox (no MatLab as bibliotecas
sao chamadas de Toolbox) chamada nnet (Neural Network Toolbox). Esta toolbox foi estudada
e apresentou 6tima documentacdo, com diversas fungdes de ativacdo implementadas, diversos
modelos de redes, funcdes de simulag@o e de treinamento. Pelas facilidades, ela foi a op¢ao

mais vidvel para este estudo.

3.3 A REDE

A rede tem como objetivo aprender a jogar o Jogo da Velha 3D em Pinos, e para isso ela
terd que aprender as regras do jogo, armar jogadas, pontuar e bloquear pontos. A estrutura da
rede contém 3 camadas, uma camada de entrada que cont€ém 27 neurdnios, uma camada oculta
que contém 49 neurdnios e uma camada de saida que contém 9 neur6nios. Foi utilizada conexdo
plena entre a camada de entrada e a oculta e entre a camada oculta e a de saida, as ligacdes do
tipo forward que t€ém o fluxo no sentido da camada anterior para a posterior e para fungdo de
ativacdo dos neurdnios foi utilizada uma func¢ao hiperbdlica. A dindmica da rede € aciclica, isso

quer dizer que nao ha ciclos no fluxo do processamento da rede e sua implementaciao foi no
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software chamado MatLab.

O porqué da escolha dessa estrutura foi por um motivo simples: O jogador escolhe em qual
dos 9 pinos quer colocar uma peca, entdo sdo 9 neurdnios de saida. Sua decisdo € sobre as
pecas ja colocadas nos 9 pinos e, como ndo sabemos quantas pe¢as foram colocadas em cada
um dos nove pinos, entramos com todas as 27 possibilidades. Sao 27 pelo motivo de serem 9
pinos e somente no maximo 3 pecas por pino, e isso resulta em um total de 27 (3x9). Sao 49
neurdnios de camada oculta por serem 49 as possibilidades de combinacdo para pontuagdo. A
conexdo € plena pelo fato de que a escolha de um pino leva em consideracao praticamente todas
as 27 posicdes do tabuleiro. Foi escolhida uma funcdo de ativacdo hiperbdlica para restringir os
valores entre —1 e 1, e o fluxo do tipo forward sem ciclos para simplificar o treinamento. No
treinamento foi utilizado o algoritmo de aprendizagem por correcao de erro também conhecido

como Backpropagation, pois encaixa-se perfeitamente a estrutura da rede.

No Jogo da Velha 3D em Pinos, cada posi¢do pode estar em um dos trés estados: sem
peca, com a minha peca ou com a peca do oponente. Para isso serdo contabilizadas todas as
posicdes, para cada posicdo hd um neurdnio responsdvel na camada de entrada e cada neuronio
receberd um valor. Este valor pode ser, 0 quando nao hé peca para aquele neurdnio, 1 quando
ha peca para aquele neur6nio e a peca € minha e —1 quando hé peca para aquele neurdnio e a
peca € do oponente. As posi¢des onde as pegas se encaixam vao de 1 a 27 em uma contagem
seqiiencial, mas como dito anteriormente optaremos pela numeracao levando em consideracao
seu nivel, sendo assim teremos pecas do primeiro nivel numeradas de 11 a 19, de segundo
nivel numeradas de 21 a 29 e de terceiro nivel numeradas de 31 a 39, a Tabela 3.3 apresenta a

numeragdo dos neuronios.

Como ¢ preciso fazer com que a rede aprenda a jogar e, a intencdo € que ela aprenda a jogar
sem a interven¢ao de um humano para que o treinamento ndo seja demorado, criamos outras trés
redes para que pudessem ser oponentes: um clone, uma com 129 neur6nios na camada oculta
e outra com duas camadas ocultas com 129 € 9. O nimero 129 foi escolhido pois € a soma
do nimero de influéncias (Tabelas 3.6 e 3.7) de cada posicao. Todas as outras 3 redes seguem
a caracteristicas da rede principal, seus neurdnios possuem funcdo de ativacdo hiperbdlica e
as camadas t€ém conexdo plena sem ciclos. O treinamento foi realizado com o Algoritmo de
Backpropagation. As redes serdo identificadas como R2D2, C3PO, Wall-e e Numero 5 e seu

comparativo arquitetural pode ser notado na Tabela 3.4.

Agora as redes tém oponentes para jogar durante horas e horas, mas mesmo assim ainda
nao sabem como jogar, nenhuma delas conhece a regra e, para que uma delas passe algum

conhecimento as outras, pelo menos uma deveria conhecer o jogo. Foi criado entdo um juiz



Posicdo | Nivel | Pino | Neurdnio | Neurdnio
1 1 1 11 111
2 1 2 12 112
3 1 3 13 113
4 1 4 14 121
5 1 5 15 122
6 1 6 16 123
7 1 7 17 131
8 1 8 18 132
9 1 9 19 133
10 2 1 21 211
11 2 2 22 212
12 2 3 23 213
13 2 4 24 221
14 2 5 25 222
15 2 6 26 223
16 2 7 27 231
17 2 8 28 232
18 2 9 29 233
19 3 1 31 311

20 3 2 32 312
21 3 3 33 313
22 3 4 34 321
23 3 5 35 322
24 3 6 36 323
25 3 7 37 331
26 3 8 38 332
27 3 9 39 333
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Tabela 3.3: Posi¢des no tabuleiro do Jogo da Velha 3D em Pinos

Caracteristica R2D2 C3PO Wall-e Numero 5

Func. Ativagdo | Hiperbdlica Hiperbdlica Hiperbdlica Hiperbdlica
Camadas 27x49x9 27x49x9 27x129x9 27x129x9x9
Tipo Conexdao | Forward Forward Forward Forward

Tipo Conexao Forward Forward Forward Forward

Grau Conectiv. | Plena Plena Plena Plena

Dinamica Aciclica Aciclica Aciclica Aciclica

Metod. Aprend. | Supervisionada | Supervisionada | Supervisionada | Supervisionada
Alg. Aprend. Backpropagation | Backpropagation | Backpropagation | Backpropagation
Implementacdo | Software Software Software Software

conhecedor das regras do jogo para auxiliar as redes enquanto elas disputam.

Tabela 3.4: Caracteristicas das Redes de Treinamento
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34 OJUIZ

Bom, mas como as redes estdo aprendendo a jogar se apenas estdo tentando jogar umas
com as outras e nenhuma delas sabe as regras do jogo e nem quando fez ponto ou nao? Nesse
momento entra o juiz. Seu papel € informar qual jogada € melhor em relagdo a cada situacdo do
jogo. A rede nao sabe quando fez ponto ou bloqueou ponto do adversério, mas o juiz diz aela a
melhor jogada para fazer ou bloquear ponto. Assim, a rede vai aprendendo a marcar e bloquear
pontos. A rede aprende a jogar pois estd se ajustando, através do juiz, a fazer pontos, bloquear

pontos do oponente € nao jogar em lugares ruins.

A cada turno o juiz avalia a situac¢do do jogo e a escolha da rede. Temos 9 pinos, cada um
com 3 posi¢des, dando um total de 27 posi¢oes, contudo a rede ndo escolhe em que posicao vai
jogar e sim em que pino vai jogar, entdo a rede escolhe um dos 9 pinos para jogar, € o0 juiz s
precisa avaliar as 9 posi¢cdes possiveis, para a melhor posicao ele d4 o valor de 1, para a pior
ele da o valor de —1, para as outras posi¢des o valor € proporcional, menor que 1 e maior que
—1. Mas como o juiz sabe a melhor posi¢dao em cada turno para a situacdo? O juiz varre as 9
posicdes. Para cada posicao ele analisa as combinacdes possiveis e verifica se € possivel fazer
ponto (Otimo), bloquear ponto do adversario (Otimo), tentar caminho para um ponto na préxima
jogada (Muito Bom), iniciar um caminho de ponto (Bom), colocar uma pe¢a na combinagao
onde o adversdrio ja tem uma peca (Ruim), colocar uma peca na combinacdo onde a rede e
o adversdrio ja tem uma peca finalizando assim as posi¢des do pino e ndo fazendo pontuagdo
alguma (Muito Ruim), e por ultimo, colocar uma peca num pino sem espaco vago (Péssimo).
O juiz também analisa a posi¢do de onde se estd fazendo a jogada, quantas combinacgdes sao
possiveis fazer com aquela posicdo mesmo que no momento ndo facam pontos, isso porque €
importante pegar posicdes estratégicas. O juiz pode analisar o jogo pontuar cada jogada pois
ele tem conhecimento sobre todas as possibilidades de pontuacdo e as posicdes de influéncia.
Atualmente o juiz considera apenas a situagdo atual do jogo para criticar a rede, ndo levando em
considera¢do jogadas passadas e movimentagdes futuras, por isso € provavel que a rede aprenda
a cair em armadilhas. O Algoritmo do Juiz (Algoritmo 4) é o responsavel por qualificar a jogada
da rede e utiliza o Algoritmo 2 e o Algoritmo 3 como auxilio buscando neles as combinagdes

possiveis e as porcentagens das posi¢des de influéncia respectivamente.

34.1 ALGORITMO DO JUIZ
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Saida: comb

inicio

comb = [(1,2,3),(1,4,7),(1,5,9), (1,10,19), (1,11,21),(1,13,25), (1, 14,27),
(10,11,12),(10,13,16), (10,14, 18), (19,20,21), (19,22,25), (19,23,27),(19,11,3),
(19,13,7),(19,14,9),(2,5,8),(2,11,20), (2,14,26), (11, 14, 17), (20,23, 26),
(20,14,8),(3,5,7),(3,6,9), (3,12,21), (3, 14,25),(3,15,27), (12, 14, 16),
(12,15,18),(21,23,25), (21,24,27), (21, 14,7),(21,15,9), (4,5,6), (4, 14,24),
(4,13,22),(13,14,15),(22,23,24), (22, 14,6), (5,14,23), (6,15,24), (7,8,9),
(7,16,25),(7,17,27),(16,17,18), (25,26,27), (25,17,9), (8,17,26), (9, 18,27)];

fim
Algoritmo 2: Combinacgdes de Jogos

Saida: perc
inicio
perc =[12,6,12,6,8,6,12,6,12,
7,9,7,9,25,9,7,9,7,
14,8,14,8,10,8,14,8,14];
perc = cada elemento de perc dividido por max(perc);
fim
Algoritmo 3: Percentagens por Posi¢do no Tabuleiro



Entrada: situacao;
Entrada: pino;
Entrada: jogador;
inicio

fim

pinospos = pinostira = pinosmarca = pinospontos = pinosperc = vetor|0,0,0,0,0,0,0,0,0];

lcomb = Combinacoes(); Iperc = Percentagens();
para(k=1; k<=9 ; k++ )faca
se (pino k tem 3 pecas ) entao
| pinosperclk] = —1;
senao
Iposicao = primeira posi¢do vaga do pino k;
lgrau = ltira = lmarca = lpontos = 0;
ltotalcomb = niimero total de combinagdes;
para(i=1 ; i <=ltotalcomb ; i++ )faca
¢bl = lcombli, 1]; cb2 = lcomb[i,2]; cb3 = lcomb]i, 3],

se (Item ) entao

se lindice == 6 entao

Imarca = lmarca+ 1;
senao se /indice == 2 entao

ltira = ltira+1;

sendo se lindice == 3 entao

| lgrau = lgrau+ Iperc(lposicao)/4;
sendo se lindice == ( entdo

| lgrau = lgrau+ Iperc(Iposicao)/16;
sendo se lindice == 1 entdo

| lgrau = lgrau— Iperc(Iposicao)/16;
sendo se lindice == 4 entdo

| lgrau = lgrau— Iperc(Iposicao)/8;
fim

fim
fim

pinostiralk] = ltira; pinospos|k| = Lposicao;

fim
fim
para(j=1; j<=9 ; j++)faca
se pinosperc|j| == —1 entdo
| pinosperc(j) = —max(max(pinosperc),1);
fim
fim

pinosperc = pinosperc/max(max(pinosperc),1);
Resultado: [pinosperc, pinospontos, pinosmarca, pinostira, pinospos|

Algoritmo 4: Algoritmo do Juiz

ltem =((cb1l == lposicao)ll(ch2 == lposicao)ll(cb3 == [posicao));

pri = situacaolcbl]; seg = situacao[cb2]; ter = situacao[cb3|;
lindice = ((abs(pri) + abs(seg) + abs(ter)) «2) + ((pri+ seg + ter) * jogador);

lgrau = lgrau + I perc(Iposicao) x4; Ipontos = Ipontos + 1;

lgrau = Igrau+ Iperc(lposicao) *3.9; Ipontos = Ipontos + 1;

pinosperclk] = lgrau; pinospontos|k] = lpontos; pinosmarcalk] = Imarca;
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3.5 POSSIBILIDADES DE PONTUACAO

S6 existem 49 possibilidades de pontuagdo, entdo a rede deve aprender como jogar nas

combinagdes conforme Tabela 3.5.

(11,12,13),(11,14,17),(11,15,19),(11,21,31),(11,22,33),(11,24,37),(11,25,39),
(21,22,23),(21,24,27),(21,25,29),(31,32,33),(31,34,37),(31,35,39),(31,22,13),
(31,24,17),(31,25,19),(12,15,18),(12,22,32),(12,25,38),(22,25,28),(32,35,38),
(32,25,18),(13,15,17),(13,16,19),(13,23,33),(13,25,37),(13,26,39),(23,25,27),
(23,26,29),(33,35,37),(33,36,39),(33,25,17),(33,26,19),(14,15,16),(14,25,36),
(14,24,34),(24,25,26),(34,35,36),(34,25,16),(15,25,35),(16,26,36),(17,18,19),
(17,27,37),(17,28,39),(27,28,29),(37,38,39),(37,28,19),(18,28,38),(19,29,39)

Tabela 3.5: Combinacdes no tabuleiro do Jogo da Velha 3D em Pinos

3.6 POSICOES DE INFLUENCIA

As posi¢des de influéncia sdo necessdrias para que o juiz possa qualificar cada jogada que
as redes fizerem. Quando uma rede escolhe o pino 1 para jogar pode ser que o pino esteja
vazio (A peca entra na posicdo 11), pode ser que ja tenha uma peca (A peca entra na posi¢ao
21), pode s6 ter uma vaga (A peca entra na posi¢do 31) e pode ser que ndo tenha vaga (A
peca ndo pode ser colocada neste pino). O juiz precisa saber quais s@o as combinacdes que
influenciam ao jogar em cada uma das posi¢des, ex: apesar de a posi¢do 11 fazer combinagdo
com a 21 e a 31, se podemos jogar a peca na posi¢ao 11 quer dizer que as posi¢des 21 e 31
ainda ndo estdo ocupadas. Entdo para a posicdo 11, as posi¢cdes 21 e 31 ndo sdo vdlidas para
critério de pontuacgdo. E para a posicdo 21, a posi¢do 11 é valida mas a 31 ndo é, formando uma
combinacao parcial de pontos. Agora para a posi¢cao 31, as posi¢des 11 e 21 sdo vélidas. Na
Tabelas 3.6 e 3.7 seguem, em vermelho as combinacdes que ndo influenciam a posi¢ao e em

verde as que influenciam parcialmente.
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Posicdo | Relacdo de influéncia Influéncias | Max Pontos | Combinagdes
11|12, 13,14, 15, 17, 19, 22, 24, 12 7 1 (12,13), (14,17), (15,19),
25,33,37,39 (22,33), (24,37), (25,39),
(21,31)
12 | 11, 13, 15, 18, 25, 38 6 4 1 (11,13), (15,18), (25,38),
(22,32)
13 | 11,12, 15, 16, 17, 19, 22, 25, 12 7 | (11,12), (15,17), (16,19),
26, 31, 37, 39 (22,31), (25,37), (26,39),
(23,33)
14 | 11, 15, 16, 17, 25, 36 6 4 1 (11,17), (15,16), (25,36),
(24,34)
15 | 11,12,13, 14, 16, 17, 18, 19 8 51 (11,19), (12,18), (13,17),
(14,16), (25,35)
16 | 13,14, 15, 19, 25, 34 6 4 | (13,19), (14,15), (25,34),
(26,36)
17 | 11,13, 14, 15, 18, 19, 24, 25, 12 7| (11,14), (13,15), (18,19),
28,31, 33,39 (24,31), (25,33), (28,39),
(27,37)
18 | 12, 15,17, 19, 25, 32 6 4| (12,15), (17,19), (25,32),
(28,38)
19 | 11, 13, 15, 16, 17, 18, 25, 26, 12 7 | (11,15), (13,16), (17,18),

28,31, 33,37

(25,31), (26,33), (28,37),
(29,39)

Tabela 3.6: Posicoes que podem influenciar na jogada. Parte I
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Posicdo | Relagdo de influéncia Influéncias | Max Pontos | Combinagdes
21 | 11, 22, 23, 24, 25, 27, 29 7 41 (22,23), (24,27), (25,29),
22 | 11, 12, 13, 21, 23, 25, 27, 31, 9 5| (21,23), (25,28), (11,33),
33 (13,31),
23 | 13,21, 22, 25, 26, 27, 29 7 4| (21,22), (25,27), (26,29),
24 | 11, 14, 17, 21, 25, 26, 27, 31, 9 5| (21,27), (25,26), (11,37),
37 (17,31),
25 | 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 25 13 | (21,29), (22,28), (23,27),
19, 21, 22, 23, 24, 26, 27, 28, (24,26), (11,39), (12,38),
29, 31, 32, 33, 34, 36, 37, 38, (13,37), (14,36), (16,34),
39 (17,33), (18,32), (19,31),
26 | 13, 16, 19, 23, 24, 25, 29, 33, 9 5 1(23,29), (24,25), (13,39),
39 (19,33),
27| 17,21, 23, 24, 25, 28, 29 7 4| (21,24), (23,25), (28,29),
28 | 17, 18, 19, 22, 25, 27, 29, 37, 9 51(22,25),(27,29), (17,39),
39 (19,37),
29 | 19, 21, 23, 25, 26, 27, 28 7 4 | (21,25), (23,26), (27,28),
31| 11, 13,17, 19, 21, 22, 24, 25, 14 7| (32,33), (34,37), (35,39),
32,33, 34, 35, 37, 39 (22,13), (24,17), (25,19),
(11,21)
32 | 12, 18, 22, 25, 31, 33, 35, 38 8 4 | (31,33), (35,38), (25,18),
(12,22)
33 | 11, 13,17, 19, 22, 23, 25, 26, 14 7 1 (31,32), (35,37), (36,39),
31,32,35,36,37,39 (22,11), (25,17), (26,19),
(13,23)
34 | 14, 16, 24, 25, 31, 35, 36, 37 8 4 | (31,37), (35,36), (25,16),
(14,24)
35 | 15, 25, 31, 32, 33, 34, 36, 37, 10 51 (31,39), (32,38), (33,37),
38,39 (34,36), (15,25)
36 | 14, 16, 25, 26, 33, 34, 35, 39 8 4 | (33,39), (34,35), (25,14),
(16,26)
37 | 11, 13,17, 19, 24, 25, 27, 28, 14 7| (31,34), (33,35), (38,39),
31,33,34,35,38,39 (24,11), (25,13), (28,19),
(17,27)
38 | 12, 18, 25, 28, 32, 35, 37, 39 8 41 (32,35), (37,39), (25,12),
(18,28)
39 | 11, 13,17, 19, 25, 26, 28, 29, 14 7 | (31,35), (33,36), (37,38),

31,33,35,36,37,38

(25,11), (26,13), (28,17),
(19,29)

Tabela 3.7: Posicoes que podem influenciar na jogada. Parte II
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Agora graficamente na Figura 3.11, note que para escolher a casa 26 (a casa com o nimero
nove em vermelho) para jogar € necessdrio observar as casas 13, 23 e 33 no pino 3, 24 no pino
4,25 no pino 5, 16 no pino 6 e 19, 29 e 39 no pino 9, pois todas elas formam combinac¢des com
a 26, repare também que apesar da casa 36 fazer combinacdo com 26, ela ndo deve ser levada

em consideracdo, pois se a casa 36 estiver preenchida, a casa 26 também estara.

Figura 3.11: Jogo da velha 3d em pinos: Casas de influéncias para casa 26

3.7 SITUACAO DO TABULEIRO

A situagdo do tabuleiro informa onde estd cada peca dos jogadores, as casas sem pecas sao
representadas com o valor 0, as casas com pecas do primeiro jogador sio representadas com o
valor 1 e as casas do segundo jogador sdo representadas com o valor —1, veja um exemplo na
Figura 3.12. Pode-se dizer que o valor 1 representa o primeiro jogador 1 e o valor —1 representa

o segundo jogador.

Para as redes a situagdo do tabuleiro tem apenas uma visdo, nas casas com valor 0 ndo
ha pecas, nas casas com valor 1 estdo as pecas dela e nas casas com valor —1 estdo as pecas
do oponente. Entdo, para a primeira rede sua visdo é a mesma da situacdo do tabuleiro, mas
para a segunda € necesséario inverter a situacdo do tabuleiro. Essa inversdo pode ser conseguida
multiplicando o valor que representa o jogador pela situacdo do tabuleiro, ocorrendo assim,
apenas a inversdo da situagao para a segunda rede. Supondo a situacao do tabuleiro conforme a

Figura 3.12, a visdo da situagdo do tabuleiro para cada uma das duas redes é representada pela
Figura 3.13.
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(a) Primeiro jogador (b) Segundo jogador

Figura 3.13: Jogo da velha 3d em pinos: Visdo da situagdo do tabuleiro
3.8 APLICACAO EM PROGRAMAS

Como j4 foi dito anteriormente, foi utilizado MatLab pela agilidade na construcio de redes
neurais artificiais. O desenvolvimento da aplicacdo foi feito em duas partes, o objetivo da
primeira parte foi a criagdo das quatro redes e seu treinamento, o arquivo principal desta parte
€ o jv3d_treinamento.m. Na segunda parte o objetivo foi disponibilizar uma forma de usudrios

humanos confrontarem as redes, o arquivo principal desta parte é o jv3d_jogo.m.

Na Figura 3.14 € apresentada a organizagdo dos arquivos utilizados para o treinamento das
redes, o arquivo jv3d_treinamento.m gerencia o treinamento: verifica se as quatro redes ex-
istem (jv3d_rnal_ff_27_49_9.mat, jv3d_rna2_ff 27_49_9.mat, jv3d_rna3_ff_27_129 9.mate
jv3d_rnad_ft 27_129_9_9.mat, respectivamente, R2D2, C3PO, Wall-e e Numero 5); se elas
nao existirem € utilizado os arquivos jv3d_ff 27 _49_9.m para criar R2D2 e C3PO, jv3d_ff_27_129 9.m
para criar Wall-e e jv3d_ff 27_129_9 9.m para criar Numero 5.

Para criar a estrutura de pontuagdo de cada rede € utilizado o arquivo jv3d_cria_jogador.m.

O arquivo jv3d_rna_joga.m efetua as jogadas de cada rede e corrige seus pesos sindpticos
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utilizando o arquivo jv3d_classificacao.m (juiz) para informar a jogada correta. O arquivo

jv3d_situacao.m € utilizado para mudar a visdo do tabuleiro como foi dito anteriormente.

iv3d_cria_jogador.m |€———— jv3d_treinamento.m »| v3d_rnal Ff<f2[2)z 49_9.mat

jv3d_ff 27 49 9.m jv3d_rna2_ff 27 49_9.mat
estrutura R2D2/C3PO C3PO
iv3d_ff 27 129 9.m jv3d_rna3_ff 27 129 9.mat
estrutura Wall-e Wall-e
jv3d_ff 27 129 9 9.m jv3d_rna4 _ff 27 129 9 9.mat
estrutura Numero 5 Numero 5
Y
jv3d_rna_joga.m jv3d_combinacoes.m

N

jv3d_classificacao.m
Juiz

jv3d_situacao.m

Figura 3.14: Jogo da velha 3d em pinos: Arquivos de treinamento

Na Figura 3.15, o arquivo jv3d_jogo.m gerencia o jogo, este jogo € grafico e ao pressionar i
¢ apresentado um menu com informacdes necessarias para comecar a jogar. Neste programa so-
mente duas redes estdo disponiveis para serem confrontadas, R2D2 (jv3d_nral_ff 27_49_9.mat)
e C3PO (jv3d_nra2_ff 27_49 9.mat), além de ser possivel ser jogado por duas pessoas. O ar-
quivo jv3d_config.m € utilizado para armazenar as configurac¢des do jogo, o arquivo jv3d_posicoes.m
armazenas as coordenadas 2D de cada casa do tabuleiro. O arquivo jv3d_rna_joga.m efetua as
jogadas e treina a rede em conjunto com o arquivo jv3d_classificacao.m (juiz). O arquivo

jv3d_situacao.m € utilizado para mudar a visdo do tabuleiro como foi dito anteriormente.



jv3d_rnal_ff 27 49_9.mat
R2D2

ijv3d_rna2_ff 27 49 9.mat
C3PO

jv3d_jogo.m
jv3d_config.m
jv3d_posicoes.m
Y

ijv3d_situacao.m

jv3d_rna_joga.m

Ny

jv3d_classificacao.m
Juiz

jv3d_combinacoes.m

Figura 3.15: Jogo da velha 3d em pinos: Arquivos de jogo
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3.9 TREINAMENTO

O treinamento foi iniciado em 03 de novembro de 2008 as 00 horas e 30 minutos com o
"Treinamento ["descrito adiante. Nenhuma rede tem conhecimento prévio das regras do jogo
e os treinamentos sdo cumulativos, as redes mantém suas experiéncias anteriores a cada novo
treino. Cada partida é composta de 24 turnos. Cada turno € a vez do jogador interagir com
0 jogo, nele é feita uma jogada. Os turnos sdo intercalados entre os jogadores. As partidas
foram disputadas entre as quatro redes e ocorreram da seguinte forma C3PO x Wall-e, Wall-e
x Numero 5, Numero 5 x R2D2, R2D2 x C3PO. Dessa forma, todas as redes tiveram a vez
de jogar como o jogador das pegas brancas e jogador das pecas pretas. Contudo, as redes nao
jogaram com todos os outros participantes: dos trés adversarios de cada rede, ela jogou apenas
com dois, sendo que contra um ela jogava com as pegas brancas e com outro ela jogava com as
pecas pretas. O resultado dos jogos podem ser vitdria, empate e derrota. A cada turno a rede
tinha 25 chances de escolher um pino para jogar, se ela ndo conseguisse jogar em um pino vago
era considerado que ela ndo-entendeu e obteve uma derrota e sua adversdria ganhava o jogo.
As quatro redes tém caracteristicas muito semelhantes. Para a leitura dos treinamentos temos
que levar em consideragdo que ndo houve os confrontos das redes R2D2 x Wall-e e C3PO x

Nuamero 5.

3.9.1 TREINAMENTOI

Ocorreram 2700 partidas em 13 horas, uma média de 3,5 partidas por minuto, a ordem das
partidas foi C3PO x Wall-e, Wall-e x Numero 5, Numero 5 x R2D2, R2D2 x C3PO. As redes
tiveram 25 chances de escolher um pino vago, mas mesmo assim podemos perceber que elas
nao-entenderam como jogar em muitas partidas, significando que elas ainda ndo aprenderam
jogar. Wall-e € a que menos consegue jogar, € a que mais perdeu pelo status ndo-entendeu
(quase 59% das partidas), € a que menos venceu € a que mais perdeu. Ainda podemos ver que
apesar de R2D2 e C3PO serem clones antes do treinamento, suas experiéncias fizeram com
que cada uma aprendesse a jogar de uma forma diferente. R2D2 teve confrontos com C3PO
e Numero 5, enquanto C3PO teve confrontos com R2D2 e Wall-e. Nos confrontos R2D2 x
C3PO, R2D2 levou uma pequena vantagem em vitorias de 50.81% contra 46,07% de C3PO,
praticamente empate técnico. Podemos ver que a rede que mais aprendeu foi a rede Nimero
5, teve o menor nimero de Nao-entendimento e a maior marcacio de pontos, o resultado deste

treinamento pode ser visto nas Tabelas 3.8 e 3.9.



Pontos | Nao-entendeu | Vitérias | Empates | Derrotas

R2D2 5339 602 532 40 778
C3PO 5684 368 849 41 460
Wall-e 4316 796 277 33 1040
Nimero 5 6450 258 969 32 349

Tabela 3.8: Treinamento I: Pontuacdo Por Rede
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R2D2 C3PO Wall-e Nudmero 5

V| E D P V| E D P V| E D P V| E D P

R2D2 0| 0 0 0| 343 | 21 | 311 | 235 0| O 0 0| 189 | 19 | 467 | 367
C3PO | 311 | 21 | 343 | 263 0| O 0 0| 538 |20 | 117 | 105 0| O 0 0
Wall-e 0| 0 0 0| 117 | 20 | 538 | 433 0| 0 0 0| 160 | 13 | 502 | 363
Nimero 5 | 467 | 19 | 189 | 138 0] O 0 0] 502 | 13| 160 | 120 0| O 0 0

V — vitéria; E — empate; D — Derrota; P — Nao-entendeu

Tabela 3.9: Treinamento I: Pontuacdo Contra Redes




3.9.2 TREINAMENTO II
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Agora ocorreram mais 200 partidas em 1 hora, uma média de 3,3 partidas por minuto.

Foi invertida a ordem das redes jogarem uma com as outras: Wall-e x C3PO, C3PO x R2D2,

R2D2 x Numero 5, Numero 5 x Wall-e. A inversdo foi feita para observarmos se quem inicia o

confronto leva vantagem ou vice-versa. Continuamos com 25 chances da rede escolher um pino
vago. Podemos ver que C3PO nao deu chances a R2D2: das 35 vitérias de C3PO sobre R2D2,
31 foi por que R2D2 Nao-entendeu; das 11 vitérias de R2D2 sobre C3PO, 6 foi por que C3PO

Nao-entendeu. Podemos concluir que quando o jogo foi até o final, ou seja nenhuma delas Nao-

entendeu, R2D2 teve uma vitdria a mais. Nimero 5 continuou com poucos Nao-entendimentos,

e agora foi a vez de C3PO ser a que mais aprendeu a jogar, com menos Nao-entendimento, mas

quem marcou mais pontos continuou sendo a Numero 5. O resultado deste treinamento pode

ser visto nas Tabelas 3.10 e 3.11.

Pontos | Nao-entendeu | Vitérias | Empates | Derrotas

R2D2 392 51 33 6 61

C3PO 416 21 65 7 28

Wall-e 373 50 34 5 61

Nimero 5 420 24 57 4 39

Tabela 3.10: Treinamento II: Pontuacdo Por Rede

R2D2 C3PO Wall-e Numero 5
VIE|D|P|V|E|D| P|V|E|D|P|V|E|D|P
R2D2| 0| O] O] O|11|4(35(31| O[O0 O] O0|22|2]26]20
C3PO |35(4 |11 6| 0[]0 O O(30|3|17|15] 0|0 O O
Walle | OO O 0173|3023 00| O} O|17|2|31]27
Nimero5 |26 | 2 |22 12| 0| O0O| O| O|31 |2 |17 |12 O| O] O O

V — vitéria; E — empate; D — Derrota; P — Nao-entendeu

Tabela 3.11: Treinamento II: Pontuacdo Contra Redes
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3.9.3 TREINAMENTO III

Agora ocorreram mais 100 partidas em 28 minutos, uma média de 3,6 partidas por minuto.
Foi retornada a ordem normal das redes jogarem umas com as outras: R2D2 x C3PO, C3PO
x Wall-e, Wall-e x Numero 5, Numero 5 x R2D2. Aumentamos em quatro vezes o grau de
satisfacdo por fazer pontos, por bloquear pontos do adversario e aumentamos também em quatro
vezes o grau de insatisfacdo por tentar jogar em um pino cheio. Continuamos com 25 chances
da rede jogar em um pino vago. Com essas alteracdes podemos notar que as redes passaram
a perder menos por Nao-entendimento, com excecdo da Wall-e que parece ser um pouco mais
lenta em seu aprendizado: conforme as regras mudam ela se adapta de forma mais lenta que
as outras, talvez pela quantidade de conexdes que ela tem da camada oculta para a camada de
saida. Com a ordem natural novamente R2D2 voltou a ganhar de C3PO, mas isso € empate
técnico, diferenga de uma vitdria em 25 jogos. Nimero 5 continua a marcar mais pontos, 0

resultado deste treinamento pode ser visto nas Tabelas 3.12 e 3.13.

Pontos | Nao-entendeu | Vitérias | Empates | Derrotas

R2D2 196 2 12 7 31
C3PO 195 0 33 7 10
Wall-e 84 30 1 1 48
Numero 5 198 0 46 1 3

Tabela 3.12: Treinamento III: Pontuacdo Por Rede

R2D2 C3PO Wall-e Nuimero 5

V|E|D|P| V|E| D| P| V|E| D/ P|V|E|D| P

R2D2 00 00|10 )| 6 9 1 0O]0] 0|0 2]1]22 1
C3PO 916|10]0 00 0 024|117 0(0| 0|0 0 0
Wall-e 00 00 O 1]24]15 00| 0|0 1[0]|24]15
Nimero 5 | 22 | 1 210 00 0 0(24 10} 10|00 0 0
V — vitéria; E — empate; D — Derrota; P — Nao-entendeu

Tabela 3.13: Treinamento III: Pontuacdo Contra Redes
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3.9.4 TREINAMENTO IV

Agora ocorreram mais 100 partidas em 16 minutos, uma média de 6,2 partidas por minuto.
Foi mantida a ordem normal das redes jogarem umas com as outras: R2D2 x C3PO, C3PO x
Wall-e, Wall-e x Numero 5, Nimero 5 x R2D2. Mantivemos a satisfagcdo e insatisfacdao, como no
resultado anterior, em quatro vezes para pontos e bloqueios de pontos e escolha de pino cheio.
Fizemos uma nova alteragcdo nas regras para que a rede apenas tenha uma chance de escolher um
pino vago sendo € contabilizado Nao-entendimento. Podemos ver que as redes realmente apren-
deram a jogar, com exce¢dao de Wall-e que continua com um alto nivel de Nao-entendimento.
Repare que por s6 terem uma chance de escolher um pino vago o nimero de partidas por minuto
aumentou bem. A nimero 5 foi a Unica que ndo perdeu por Nao-entendimento. C3PO e R2D2
perderam por Nao-entendimento uma para a outra € continuam em empate técnico, mas agora

com um pouco mais de vitdria para C3PO, o resultado deste treinamento pode ser visto nas
Tabelas 3.14 e 3.15.

Pontos | Nao-entendeu | Vitérias | Empates | Derrotas

R2D2 174 1 14 6 30
C3PO 137 1 37 2 11
Wall-e 102 34 7 3 40
Nuimero 5 193 0 33 7 10

Tabela 3.14: Treinamento IV: Pontuacdo Por Rede

R2D2 C3PO Wall-e Nuimero 5

V|E|D|P| V|E| D| P/ V|E| DI/ P|V|E|D| P

R2D2 00 00|10 2|13 1 00| 0|0 4| 4] 17 0
C3PO [ 13 | 2|10 | 1 00 0 0(24 10} 10|00 0 0
Wall-e 00 010 110|241 21 00| O0]O0] 63|16 13
Nimero5 | 17 | 4 410 00 0 016 | 3] 60| 0|0 0 0
V — vitéria; E — empate; D — Derrota; P — Nao-entendeu

Tabela 3.15: Treinamento IV: Pontuagdo Contra Redes
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3.9.5 TREINAMENTO V

Agora ocorreram mais 6000 partidas em 18 horas, uma média de 5.3 partidas por minuto.
Foi mantida a ordem normal das redes jogarem umas com as outras: R2D2 x C3PO, C3PO x
Wall-e, Wall-e x Numero 5, Nimero 5 x R2D2. Mantivemos a satisfacdo e insatisfacdo como no
resultado anterior em quatro vezes para pontos € bloqueios de pontos e escolha de pino cheio,
voltamos a regra de chance de escolha de pino vago para 25 chances. O objetivo deste treino foi
saber se Wall-e reage e aprende as regras do jogo. Podemos perceber que nimero de vitérias
entre elas se equilibrou bem e apesar de C3PO ser a que mais venceu, ela ficou em dltimo em
marcacdo de pontos. Numero 5 € que marcou mais pontos. Wall-e parece ter aprendido bastante
jé& que perdeu por Nao-entendimento em somente 3,5% das partidas que fez. Podemos perceber
que entre os confrontos quem ganhou mais vezes foi quem comegou o jogo, o resultado deste

treinamento pode ser visto nas Tabelas 3.16 e 3.17.

Pontos | Nao-entendeu | Vitérias | Empates | Derrotas

R2D2 | 11315 0 1221 477 1302
C3PO | 10828 0 1398 465 1137
Wall-e | 10937 106 1144 480 1376
Numero 5 | 12227 0 1280 492 1228

Tabela 3.16: Treinamento V: Pontuacido Por Rede

R2D2 C3PO Wall-e Nudmero 5

\" E D|P A" E D| P \" E D|P \" E D| P

R2D2 0 0 0| 0] 720|249 | 531 0 0 0 0| 0]501 228|771 0
C3PO | 531 | 249 | 720 | O 0 0 0| 01867 |216 417 |0 0 0 0| 0
Wall-e 0 0 0| 01| 417 | 216 | 867 | 50 0 0 0| 0] 727 | 264 | 509 | 56
Numero5 | 771 | 228 | 501 | O 0 0 0| 0509|264 727 |0 0 0 0| 0

V — vitéria; E — empate; D — Derrota; P — Nao-entendeu

Tabela 3.17: Treinamento V: Pontuacao Contra Redes
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3.9.6 TREINAMENTO VI

Agora ocorreram mais 200 partidas em 51 minutos, uma média de 3.9 partidas por minuto.
Foi mantida a ordem normal das redes jogarem umas com as outras: R2D2 x C3PO, C3PO x
Wall-e, Wall-e x Nimero 5, Numero 5 x R2D2. Mantivemos a satisfacio e insatisfacio como
no resultado anterior em quatro vezes para pontos € bloqueios de pontos e escolha de pino
cheio, voltamos para a regra em que a rede apenas tem uma chance de escolher um pino vago
sendo ¢ contabilizado Nao-entendimento. Podemos ver que Wall-e aprendeu a jogar, pois nao
perdeu por Nao-entendimento (fazendo com que aprendesse a ganhar partidas e pontuar), fez
mais pontos e foi a segunda que mais venceu, mas foi a segunda que mais perdeu. Nimero 5
que era uma das que mais vencia e a que sempre fez mais pontos ficou em ultimo em vitérias
e em terceiro em pontos. Os jogadores que comecaram as partidas ganharam mais vezes, com
excecdo dos confrontos Numero 5 x R2D2, onde R2D2 ganhou mais vezes. C3PO fez menos

pontos, o resultado deste treinamento pode ser visto nas Tabelas 3.18 e 3.19.

Pontos | Nao-entendeu | Vitérias | Empates | Derrotas

R2D2 387 0 48 19 33
C3PO 339 0 41 23 36
Wall-e 401 0 43 20 37
Nimero 5 371 0 29 16 55

Tabela 3.18: Treinamento VI: Pontuacao Por Rede

R2D2 C3PO Wall-e Numero 5

V| E|D|P| V| E|D|P|V|E|D|P| V| E|D|P

R2D2 | O O] OO (25|10 |15]0| O] O 0|0 |23 |9]|18|0
C3PO | 1510|250 O O] O|O (26|13 |11 0| O|0O0| OO
Wall-e | O O] OO |11 |13 |26|0| O O 0|0 32| 7 ]|11]|0
Nimero 5 | 18 9123 (0| 0| O O]O0] 11 713210 00| 0O

V — vitéria; E — empate; D — Derrota; P — Nao-entendeu

Tabela 3.19: Treinamento VI: Pontuagcdo Contra Redes
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3.9.7 TREINAMENTO VII

Ocorreram mais 200 partidas em 40 minutos, uma média de 5 partidas por minuto. Foi
alterada a ordem das redes jogarem umas com as outras: Wall-e x C3PO, C3PO x R2D2, R2D2
x Nimero 5, Numero 5 x Wall-e. Mantivemos a satisfacdo e insatisfacdo como no resultado
anterior em quatro vezes para pontos e bloqueios de pontos e escolha de pino cheio, mantemos
aregra em que a rede apenas tem uma chance de escolher um pino vago sendo é contabilizado
Nao-entendimento. O tnico Nao-entendimento que houve foi de C3PO para Wall-e e, apesar
de ter perdido por Nao-entendimento, ndo foi a que mais perdeu, isso mostra que a rede ainda
ndo aprendeu 100% a regra do jogo, mas pode aprender jogando mais vezes. Em todos os
confrontos ganhou mais vezes que iniciou as partidas. Mais uma vez Wall-e teve mais vitérias e
fez mais pontos. Todas elas parecem estar bem equilibradas com pequena vantagem de Wall-e,
que foi a que demorou mais a aprender a jogar e parece que é a que melhor aprendeu, talvez os
pesos sindpticos tenham sidos corretamentes corrigidos, o resultado deste treinamento pode ser
visto nas Tabelas 3.20 e 3.21.

Pontos | Nao-entendeu | Vitérias | Empates | Derrotas

R2D2 350 0 39 16 45
C3PO 362 1 41 16 43
Wall-e 393 0 46 13 41
Numero 5 365 0 45 13 42

Tabela 3.20: Treinamento VII: Pontuagcao Por Rede

R2D2 C3PO Wall-e Numero 5

V| E|D|P| V| E|D|P| V|E|D|P| V|E|D|P

R2D2 | O O] O|O[13 |11 260 O|O| O|]O0|26|5|19]|0
C3PO |26 |11 |13 ]0| O O] O|O |15 5|30 |1 0|0 O]O
Walle | O O] OO |30| 5|15[{0| O[O O|O|16|8|26]|0
Numero5 | 19| 5|26 |0 0| 0| 0|0|26|8|16|0| O|O0| O0]O

V — vitéria; E — empate; D — Derrota; P — Nao-entendeu

Tabela 3.21: Treinamento VII: Pontuacdo Contra Redes
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4 CONCLUSAO

Este trabalho proporcionou o conhecimento sobre o que sdo as redes neurais artificiais,
como elas funcionam, como aprendem e como fazer com que elas tomem decisdes em um pro-
grama. O estudo iniciou-se a partir do estudo das caracteristicas das redes. Em seguida, foi
estudada sua estrutura e funcionamento. Tais redes sdo mais complexas do que parecem, possi-
bilitando um grande grau de customizagdo. Isto favoreceu a compreensao do porqué de existir
uma vasta lista de modelos de redes neurais, cada modelo servindo a um ou mais propositos,
mesmo que um proposito pudesse ser servido por mais de um modelo de rede. Contudo, a
tomada de decisdo foi uma tarefa complexa. Durante o estudo, foi percebida a importancia do
treinamento para que as redes possam efetuar as operagdes que pretendemos que elas executem,
existem também redes que podem aprender sozinhas tentando classificar as diferencas em seu

ambiente.

Ap0Os esta tarefa de compreensao, foi decidido o desenvolvimento de um programa de com-
putador para testar o seu funcionamento. Foi verificado que existem outras formas de se im-
plementar redes neurais como alternativas ao desenvolvimento de software: implementacdes
em circuitos eletronicos e em cristais fotorefratdrios. Cada implementacdo com suas vanta-
gens e desvantagens de acordo com a aplicacdo. Estudando como treinar redes para executar
fungdes relativas ao programa escolhido, foi conhecido diversos algoritmos de aprendizagem, os
quais sao especificos para alguns modelos de redes. Ha também a possibilidade de se otimizar
o treinamento com a utilizagdo de um processo de evolucdo da rede baseado em algoritmos

genéticos.

A aplicacdo trata-se do Jogo da Velha 3D em Pinos implementada em software. Tendo
em vista que o treinamento foi efetuado ao ocorrerem as jogadas durante os jogos e que este
treinamento necessitou de muito tempo, foi decidido criar outras 3 redes. O treinamento entre as
4 redes neurais em confrontos individuais (1x1) possibilitou a diminui¢ao do tempo, no sentido
que ndo foi necessario criar situagdes de jogos. A criagdo do Juiz que sabe as regras favoreceu
o aprendizado por que as redes poderiam basear-se em suas proprias jogadas para aprender.

Assim, o processo de aprendizagem tornou-se bem mais rdpido e independente de oponente
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humano. Vale ressaltar que a qualidade das jogadas basei-se na decisdo do juiz.

Foram efetuados 7 treinos, em um total de 35 horas e 10 minutos. sendo contabilizados
9500 confrontos. Ao final do treinamento, todas as redes aprenderam as regras do jogo, como
pode ser visto na Tabela 3.20 observando-se a quantidade de Nao-entendimentos. Contudo,
como elas foram treinadas pelo programa juiz, aprenderam a jogar como o juiz joga, € o0 juiz

ndo € preparado para jogar considerando armadilhas, que um humano pode fazer.

Este trabalho poderd servir como estudo introdutdrio para outros alunos que almejam es-
tudar a drea de redes neurais artificiais, sendo este ndo definitivo, por sabermos que os con-
hecimentos aplicados a informdtica e especificamente as redes neurais artificiais continuam
evoluindo. Assim com o passar do tempo mais novidades e solucdes serdo desenvolvidas neste
campo. Este trabalho também possibilita uma introdu¢do nos estudos e aplicagdes na drea de

jogos de entreterimento e educativos que utilizam redes neurais artificiais.
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