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RESUMO

Neste trabalho construimos modelos de redes neurais artificiais recorrentes
com dois, com quatro, com seis € com oito neurénios na tentativa de simular
computacionalmente como os neurdnios receptores olfativos dos vertebrados, em especial dos
seres humanos, conseguem identificar e reconhecer as diferentes moléculas odoriferas (ou
odorantes) transportadas pelo ar. Para isso, usamos uma rede que evolui de um sistema
dindmico cadtico, na auséncia de odorantes, para o ndo-cadtico, quando do reconhecimento de

um odor constituido, no maximo, de até trés odorantes.

Palavras-chave: caos, odorantes, olfato, redes neurais artificiais, simulagdo computacional,

sistemas dindmicos.
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ABSTRACT

We built models of recurrent artificial neural networks with two, four, six
and eight neurons in order to simulate, using computational simulation, the way vertebrate’s
olfactory neurons, in special the humans, identify and recognize different odoriferous
molecules (or odorants) in the air. For that purpose, we used a network that evolves from a
chaotic dynamic system, in the absence of odorants, to the non-chaotic, when it recognizes an

odor that is made of, at most, three odorants.

Key-words: artificial neural networks, chaos, computational simulation, dynamic systems,

odorants, olfaction.
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CAPITULO 1

Introducio

O objetivo deste trabalho ¢ o de desenvolver um modelo dos neur6nios
receptores olfativos dos vertebrados, em especial aqueles dos seres humanos, mas de uma

forma bastante simplificada, usando as redes neurais artificiais recorrentes.

A forma simplificada é devida ao fato de que operamos, no maximo, com
uma rede neural artificial de oito neurdnios, pois todos aqueles que se utilizam dessas redes
para os seus trabalhos de pesquisa sabem que a medida que o nimero de neurdnios aumenta, a
complexidade dos célculos aumenta sobremaneira. Desta forma, iniciamos os trabalhos com
uma rede neural bésica de dois neurdnios para, em seguida, progredirmos para uma de quatro,
depois para uma de seis e, finalmente, para uma rede de oito neurdnios, tendo em vista a
intengdo de estabelecer as regras que permitem a evolucdo para redes com dez ou mais
neurdnios. Comegamos os trabalhos de simulagdo com uma rede neural de dois neurdnios,
devido ao fato de que, atualmente, os pesquisadores admitem incontestavelmente que uma

rede desta forma pode exibir um comportamento caotico.

Para isso, no Capitulo 2, faremos um breve historico da evolucdo do

conceito e dos modelos das redes neurais artificiais desde o trabalho pioneiro de



McCulloch/Pitts, de 1943, até o presente momento. Discorreremos, em especial, sobre as
redes neurais recorrentes tendo em vista que elas permitem a memorizagdo com a conseqiiente

recuperacdo do que foi anteriormente memorizado.

No Capitulo 3, faremos uma exposi¢@o da Transformada Rapida de Fourier
(FFT, do original em inglés) e de como ela € aplicada no caso discreto e dos Expoentes
Caracteristicos de Lyapunov (LCE, do original em inglés), ambos desenvolvidos dentro do
software MATLAB® (MATrix LABoratory), os dois métodos matematicos utilizados para a
confirmac¢do e valida¢do dos resultados obtidos sobre a evolugdo de um sistema dindmico

complexo.

No Capitulo 4, faremos um pequeno relato do sistema olfativo humano e
do seu funcionamento, como também de sua simulagdo computacional em pequena escala,
comecando com a nossa estrutura basica de trabalho de apenas dois neurénios.
Posteriormente, acrescentando outras estruturas similares e ligando-as de duas em duas
formaremos as redes de quatro, de seis e de oito neurdnios, cujas formulas se constituem de
mapas discretos. Com a inclusdo de pardmetros de controle, para o acoplamento entre as
estruturas, a dindmica do sistema sai de um comportamento cadtico, no seu estado
fundamental, para um comportamento nio-cadtico, estabelecendo com isto que a rede ¢ capaz

de identificar e reconhecer os odorantes (ou moléculas odoriferas) de um odor (ou cheiro).

No Capitulo 5, abordaremos as conclusdes advindas deste trabalho, as
quais refletem que os parametros de controle foram encontrados, analisados e confirmados
para as aplica¢des no reconhecimento de odorantes, bem como encaminharemos as discussdes

que a partir dele possam ser desenvolvidas no sentido de sua complementacao.

Por fim, sdo indicados nas Referéncias Bibliograficas os livros, os artigos e

os itens pesquisados, junto a rede Internet de computadores, que usamos neste trabalho.



CAPITULO 2

Redes Neurais Artificiais

2.1 Redes Neurais Artificiais

O cérebro humano ¢ constituido principalmente por dois tipos diferentes de
células, que sdo as células glias e os neurdnios. As células glias, em niimero aproximado de
dez vezes maior do que o nimero de neurdnios, sdo responsaveis pela sustentagdo cerebral,
enquanto o neurdnio ¢ basicamente a unidade ou elemento de processamento dos sinais e
estimulos que recebe e sobre ele estdo sendo concentrados os principais estudos no sentido de
se simular ou de se modelar mediante um algoritmo o seu comportamento. Ele, por sua vez, é
constituido por um corpo celular ou soma, pelo axonio e pelos dendritos, conforme FIGURA
2.1. O cérebro humano através da rede de neurdnios e de suas interconexdes, também
chamadas de sinapses, € responsavel pelo pensamento, emoc¢do, cogni¢do. As sinapses
ocorrem entre axonios de diferentes neurdnios, entre 0 axénio € o soma e entre os dendritos,
segundo WASSERMAN, 1989. Ainda, de acordo com o mesmo autor, o cérebro humano, que

possui somente 2% da massa corporal, consome 20% de todo o oxigénio liberado no corpo e

somente de 20 a 30w para o seu saudavel funcionamento.



FIGURA 2.1 — O neur6nio humano.

Através das sinapses € que um neurdnio se interconecta a até outros 10.000
neurdnios, num total de aproximadamente 100 bilhdes de neurdnios dentro do nosso cérebro.
Eles ndo sdo todos idénticos, diferem quimicamente, estruturalmente ou funcionalmente e ja
foram encontrados mais de 250 tipos diferentes de neurénios no cortex cerebral. A regido
intersindptica € eletroquimicamente ativa, local onde ja foram descobertas mais de 50
substancias que executam a rapida intercomunicagdo, via corrente idnica, entre um neurénio
pré-sinaptico e um poés-sinaptico, por isso elas sio denominadas apropriadamente de

neurotranSmissores.

A membrana do neurdénio em fungdo dessa intensa intercomunicagdo é de

extrema importdncia e ¢é através dela que os neurotransmissores atuam podendo ser

excitadores quando a despolarizam mediante o potencial elétrico de agdo ou impulso nervoso



ou inibidores quando a hiperpolarizam, ja que em repouso a membrana encontra-se a -70mV,
segundo ECCLES, 1957. A complexidade do funcionamento de um Unico neurdnio reside,
principalmente, no fato de que a concentra¢do dos neurotransmissores depende cada qual de
uma série de fatores que até o0 momento nao sdo bem conhecidos e por isso, ainda, encontra-se
em fase de intensos estudos. E importante observar que o mesmo neurotransmissor pode ser

excitatorio para uma sinapse e inibitorio para outra, segundo WASSERMAN, 1989.

O neurdnio foi identificado pelo neurologista espanhol Ramoén y Cajal e as
suas manifestacdes elétricas foram observadas pela primeira vez por DuBois Reymond, com o
auxilio de galvandémetros (KOVACS, 2002). O potencial de agdo foi identificado pelo
pesquisador E. D. Adrian. O potencial de acdo na forma de um pacote de ondas ¢ obtido pela
despolarizagio da membrana do neurbnio com o auxilio da chamada “Bomba de
sodio/potassio”, a qual permite a entrada de sddio e a conseqiiente saida do potassio. Depois
de emitido o impulso ocorre a hiperpolarizagdo com os ions fazendo o caminho inverso. Toda
essa operagdo ocorre na faixa de tempo de 1 a 3ms, com a superposicdo de um periodo
refratario ¢ um estado de repouso ou relaxacdo, o que impossibilita uma retomada pelo
neurénio de um novo impulso durante esse periodo de tempo (WASSERMAN, 1989), como
pode ser visto na FIGURA 2.2. O neurdnio natural apresenta muitas entradas (conexdes
sinapticas) e uma s6 saida (um tnico impulso nervoso), de forma que, dependendo dos sinais
ou estimulos que recebe, um neurdnio pode ou ndo emitir um pulso. A superposi¢do de todos

esses sinais ou estimulos, excitatérios ou inibitdrios, € o que constitui a atividade cerebral.

Os neurénios organizados em sistemas sdo adaptativos j& que com
mudangas nas interconexdes sinapticas eles aprendem e se auto-organizam fazendo emergir
ordem da desordem e, também, o que ¢ mais importante, esses sistemas apresentam
propriedades coletivas (memoria), mediante a competicdo e cooperagdo entre os neurdnios

constituintes, as quais diferem das propriedades individuais.
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FIGURA 2.2 — O potencial de agdo durante a aplicagdo de um estimulo.

O cérebro humano é um sistema dindmico complexo com uma grande
quantidade de elementos organizados em sistemas que, por sua vez, também se organizam em
outros sistemas cada vez mais complexos, de maneira similar a propria origem da vida e a
evolugio das espécies, segundo DAMASIO, 1994. Em fun¢io dessa complexidade,
atualmente existem pelo menos dois grandes ramos da neurociéncia; o primeiro que estuda a
estrutura ¢ o funcionamento dos sistemas nervosos da forma como interessam aos bidlogos ¢
aos profissionais de estudos correlacionados, enquanto que o segundo estuda o processamento
computacional dos dados de maior interesse para os fisicos e matematicos no sentido de se

construirem computadores uteis ou maquinas mais efetivas, segundo NUSSENZVEIG, 1999.



As redes neurais artificiais constituidas de neurdnios artificiais em uma
analogia com os neurdnios naturais so modelos matematicos que simulam alguns processos
biologicos do cérebro humano. As redes neurais s3o modelos adaptaveis, da mesma forma que
os neurdnios naturais, ¢ dessa maneira devemos entendé-las, pois através da variagdo de
alguns parametros de controle, elas conseguem aprender e, conseqiientemente, realizar
operagdes de controle, de classificagdo e de reconhecimento de padrdes previamente fixados,
enquanto a simula¢do deve ser realizada com o auxilio de algoritmos e de programas
computacionais. Esses modelos surgiram na mesma época em que eram construidos os
primeiros computadores, na década de 40 do século passado, com a inten¢do de resolver
problemas complexos, especialmente, aqueles da teoria matematica dos sistemas dindmicos,
conforme ABDI et al., 1999 ¢ DAS, 2004, mediante uma consulta a rede Internet no sitio

http://www.atin.8k.com/emergence.htm. Elas se constituem numa alternativa a computagdo

programada conduzida pela elaboragdo de um algoritmo, por um conjunto de rotinas e por
uma sélida base légica, segundo texto elaborado no WORKSHOP EM APLICACOES DE
REDES NEURALIS, 1993, pois sdo capazes de reagir e de se auto-organizar, elas aprendem,
sua maior virtude, mas também, infelizmente, esquecem; elas geram as suas proprias regras.
Sdo muito utilizadas, em fungio dessas caracteristicas, como simulagdo dos processos mentais

na ciéncia da cognicdo (ABDI, 1999) e (DAS, 2004).

Originalmente, a idéia era a de se aproximar o maximo possivel do
funcionamento dos sistemas de neurdnios humanos, mas apesar de todo o avango tecnolégico
e de sua rapida aplicacdo aos modernos computadores, essa idéia teve que ser afastada, pois
paralelamente avangou-se também na compreensdo da fisiologia do neurdnio bioldgico onde
se percebeu que o funcionamento de um tnico neurdnio era demasiadamente complexo e que
reunidos em estruturas cada vez mais complexas dentro do cérebro seria impossivel, € o é até
o momento, seguir segundo essa trilha. No entanto, o estudo das redes neurais artificiais
revelou-se muito importante para resolver problemas de controle, pois mesmo quando a
informacdo ¢ parcial, a rede pode escolher o padrio mais proximo ao desejado: como
conseqiiéncia ela ¢ tolerante a falhas (NUSSENZVEIG, 1999). Elas sdo aplicadas em
inimeros campos do conhecimento humano, dentre algumas destacamos a filtragem de ruidos
e a andlise do eletrocardiograma e do eletroencefalograma, a compressio de imagens, a
realizagdo de efeitos especiais na industria do entretenimento, a simulagdo de véo e dos

sistemas de controle do avido na industria aeroespacial e a avaliagdo para aplicagdo de



créditos no sistema bancario, conforme texto elaborado no WORKSHOP EM APLICACOES
DE REDES NEURALIS, 1993.

Na constituicdo de uma rede neural artificial as unidades ou elementos de
processamento, denominados apropriadamente de neurdnios artificiais, sdo organizados
basicamente em camadas: uma camada de entrada, que recebe os dados, uma camada de
saida, que da a resposta, ambas interligadas ao exterior, e entre essas duas camadas algumas
camadas internas chamadas de intermediarias ou ocultas. Os elementos de processamento sdo
interligados por um conjunto de conexdes, cada um deles acompanhado por um peso
associado 4 sinapse. E através das mudancas desses pesos de ligagdo nas conexdes que uma
rede neural aprende. Essas redes sio chamadas pela sua arquitetura de redes diretas ou
feedforward (FIGURA 2.3). A este tipo de rede podemos acrescentar um outro tipo pelo
interesse neste trabalho que é a rede neural recorrente ou rede com retroalimentacdo

(FIGURA 2.4).

Caﬂlada Carnada Caﬂladﬂ
de intermediaria de
entrada saida

FIGURA 2.3 — Um modelo de rede direta.
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FIGURA 2.4 — Um modelo de rede recorrente.

A primeira simplificagdo que se introduziu na maioria dos modelos
matematicos foi a considerag@o de que cada neurdnio pode assumir apenas dois estados: ativo
quando o axo6nio emite um sinal ou inativo quando o axonio ndo emite sinal. Uma rede neural
artificial exibe duas fases de operacdo: o aprendizado e a recapitulagdo. No aprendizado, os
pesos sinapticos sdo adaptados ou modificados no sentido de se obter o resultado desejado.
Quando a resposta ¢ conhecida, dizemos que o aprendizado € supervisionado e quando a
resposta ndo ¢ conhecida, mas € esperada uma boa resposta para resolver o problema, dizemos
que o aprendizado € ndo-supervisionado, pois neste caso ndo ha a necessidade de um
supervisor (ou um professor) que encaminhe a rede para o resultado esperado. Ainda, a rede
pode ser heteroassociativa quando o vetor de saida for diferente do vetor de entrada e
autoassociativa quando o vetor de saida for igual ao vetor de entrada. Na fase de recapitulacio
ou operagdo propriamente dita, tem-se simplesmente que o resultado ¢ obtido em resposta a
um dado exemplo, sem que ocorra qualquer modificagdo nos pesos das conexdes, de acordo

com CAMPANHA, 1994.



As caracteristicas fundamentais de uma rede neural artificial s3o a sua
arquitetura (ou a forma como as unidades de processamento estdo interligadas), as suas

préprias unidades de processamento e as suas regras de aprendizado.

Quanto a arquitetura, dentre os varios tipos de redes, destacam-se as redes
diretas ou feedforward, como j& foi colocado em paragrafo anterior, onde as unidades de
processamento sao interconectadas em camadas seqiiencialmente colocadas da entrada até a
saida, passando pelas camadas ocultas, e as redes recorrentes, dentre elas a rede de Hopfield,

que ¢ uma rede simétrica com ciclos ou com realimentagdo (ou retroalimentagéo).

Basicamente uma unidade de processamento é constituida de varios sinais

de entrada (x,,...,x,), cada qual com o seu peso sindptico associado (w,,...w, ). A soma

ponderada

Zx,..wi 2.1

¢ a entrada efetiva que da origem a uma sé saida. Se a soma ponderada for superior a um
limiar previamente estabelecido, quando ele for necessario, entdo o sinal de saida ¢ gerado
mediante a aplicagdo de uma fungio de transferéncia ou fungéo de saida do neurénio, a qual é
aquela fun¢do que mais se aproxima do efeito de ativag@o do potencial de agdo do neurdnio
natural e pode ser estabelecida por qualquer fung¢@o continua e monotonicamente crescente
com imagens no intervalo real [0,1] ou [-1,1]. Em caso contrario, nada acontece, ou seja, ndo

ha sinal de saida (FIGURAZ2.5).
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Entradas Saida

FIGURA 2.5 — Um neurdnio artificial.

As principais fung¢des de transferéncia sio: a fungfo linear

Jx) = kx, (2.2)

a fungdo logistica (FIGURA 2.6)

Jo) =(1+e™)™ (2:3)
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FIGURA 2.6 — A funcio logistica e a sua derivada.

e a funglo tangente hiperbdlica (FIGURA 2.7), aquela que sera usada neste trabalho,

fx) = tanh(kx).

2.4)

Fungéo tangente hiperbélica

0.8
0.6
0.4}
0.2

0.4}
0.6
0.8}

-0.2
-6

Derivada da fung@o tangente hiperbolica

FIGURA 2.7 — A fungéo tangente hiperbolica e a sua derivada.

As duas ultimas fun¢des apresentam as caracteristicas sigmoidais (derivada).
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O aprendizado est4 ligado a uma regra que modifica ou adapta os pesos das
conexdes. Em 1949, o psicélogo Donald Hebb propods a regra que “quando um axdnio da
célula A estd préximo o bastante para excitar uma célula B e repetidamente ou
persistentemente a estimula, algum processo de crescimento ou mudanca metabolica ocorre
em uma ou em ambas as células de tal forma que a eficiéncia de A como uma das células que
estimula B aumenta”, conforme texto traduzido de ABDI et al., 1999. Na década de 60, B.
Widrow ¢ M. Hoff desenvolveram a Regra Delta, que ¢ baseada no método dos minimos
quadrados (WIDROW & HOFF, 1960), onde o minimo da func¢do do erro acontece no vértice
do paraboldide, visto que a fun¢fo de aproximacdo do método ¢ quadratica. Ela foi
generalizada por Rumelhart e outros na década de 80 com o nome de Regra Delta
Generalizada ou Regra de Retropropagacdo do Erro (Backpropagation), tornando-se a mais
poderosa regra de aprendizado das redes neurais. Essa regra foi desenvolvida originalmente
por P. Werbos, em 1974, e redescoberta, independentemente, por D. Parker, em 1982, Y.
LeCun, em 1985, e por D. Rumelhart et al., em 1986, de acordo com WERBOS, 1974,
PARKER, 1982, Le CUN, 1985 ¢ RUMELHART et al., 1986. Ela utiliza o método do
gradiente descendente para a corre¢do do erro. Como o gradiente ¢ um vetor cujo sentido
aponta sempre no sentido crescente da fungo sobre a qual ele € aplicado, quando invertemos
o seu sentido, ele passa a apontar no sentido decrescente da fungdo; a fun¢do do erro neste
caso depende do gradiente com sinal negativo. Acrescentam-se a estas regras, dentre outras, a
Regra de Aprendizagem de Kohonen, KOHONEN, 1982, a Regra de Aprendizagem por
Cooperagdo-Competicdo de von der Malsburg e de Grossberg, segundo seus proprios

criadores VON DER MALSBURG, 1973 e GROSSBERG, 1976 ¢ 1980.

2.2 Um Breve Historico Sobre as Redes Neurais

A seguir destacamos os fatos relevantes para o escopo deste trabalho e para
isto adotamos os textos do WORKSHOP EM APLICACOES DE REDES NEURAIS, 1993,
de ABDI et al., 1999, de AZEVEDO et al., 2000, de KOVACS, 2002 e, mais especificamente,
de CAMPANHA, 1994. Em 1943, o neurologista Warren S. McCulloch junto com o seu
aluno Walter Pitts, estatistico, publicaram o artigo “A Logical Calculus of the Ideas Immanent
in Nervous Activity” no Bulletin of Mathematical Biophysics, considerado entdo o marco

zero no desenvolvimento das redes neurais artificiais, pois se acredita que tenha influenciado
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cientistas como John von Neumann que voltou-se para a construgdo de cérebros eletronicos
ou computadores, Marvin Minsky que dedicou-se a aplicagdo da inteligéncia artificial em
sistemas autébnomos, Norbert Wiener que preocupou-se com o que veio a denominar-se de
cibernética e, principalmente, Frank Rosenblatt, que preocupado com o aspecto
computacional da visdo criou o “Perceptron”. Alguns historiadores acreditam que McCulloch
e Pitts foram, por seu turno, também influenciados pelas pesquisas de Alan Turing e do
préprio John von Neumann. O neurdnio de McCulloch/Pitts é do tipo 16gico que admite
somente dois estados (dispara ou nfo dispara o sinal ou pulso), as suas entradas pertencem ao
conjunto formado pelos niimeros 0 e 1, possui um limiar constante e igual a 1 e as sinapses
tanto excitatdrias quanto inibitorias possuem valores idénticos. As sinapses sdo excitatdrias
quando o peso da conex@o ¢ positivo e sdo inibitorias quando o peso da conex@o ¢ negativo.
Se a soma ponderada for superior ao limiar o neurdnio dispara o sinal; caso contrario, ndo

dispara o sinal, segundo os proprios autores McCULLOCH & PITTS, 1943, (FIGURAZ2.8).

> Y (Ooul)

FIGURA 2.8 — O neur6nio de McCulloch/Pitts.

Frank Rosenblatt, em 1957, na Universidade de Cornell, construiu o
Perceptron (FIGURA 2.9), equipamento que se constituia em uma rede neural de uma sé

camada e que era um classificador de padrdes capaz de identificar formas geométricas.
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Também foi construido com neurénios do tipo logico, entretanto tinha conexdes modificaveis
e a saida era dada por 0 e 1. Usava a regra Hebbiana para o aprendizado. Os neurdnios do
Perceptron eram discriminadores ou separadores lineares, tendo em vista que a soma

ponderada

dw,.x, =0, (2.5)

onde & ¢ o limiar, comportava-se no caso em que » = 2, onde n ¢ o numero de entradas,

como a equagd@o de uma reta no plano formado pelos eixos x, € x,. Assim, se

w,x, tw,x, >0 (2.6)

obtemos uma parte do plano e se

w,x, tw,x, <6 2.7

obtemos a outra parte do plano. Quando » = 3 tem-se o plano e para » superior a 3 temos o

que os matematicos chamam de hiperplanos, (ROSENBLATT,1958).
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FIGURA 2.9 — O perceptron de Rosenblatt.

Entretanto, Minsky e Papert provaram, na década de 60, que o Perceptron
ndo seria capaz de efetuar a operagdo logica do tipo ou exclusivo (XOR) e o seu
complemento, o que significa que para os conjuntos “mais interessantes” (linearmente nio-

separdveis) ele ndo consegue exibir nenhum conjunto de pesos (w;) para efetuar a sua

classificacdo de padrdes (MINSKY & PAPERT, 1969).

Na Universidade de Stanford, em 1959, Bernard Widrow desenvolveu
filtros que eliminam ruidos em linhas telefonicas, que se confirmou como a primeira
aplicagdo das redes neurais artificiais ao mundo real. Estudou também a aplicacdo das redes
neurais no reconhecimento da fala e de objetos, na previsdo do tempo, no ajuste de antenas
parabolicas, na regulacdo da pressdo sangiiinea. Criou o ADALINE (ADAptative LINear
Element), onde as unidades de processamento sdo adaptadores lineares e também o
MADALINE (Multiple Adaline) com varias camadas ADALINE. Com Marcian Hoff
desenvolveu a Regra de Aprendizado Delta (ou de Widrow-Hoff), a qual estabelece que
quando vocé comete um erro, preste menos atengdo a célula de entrada que levou vocé a
cometer esse erro ¢ preste mais aten¢do a célula de entrada que nao levou vocé a cometer esse

mesmo erro, 0 que causou junto a todos os outros pesquisadores uma grande euforia com a
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crenca na imensa potencialidade de aplicagdes das redes neurais, ja que se acreditou naquela
ocasido que a chave da inteligéncia havia sido descoberta (WIDROW & HOFF, 1960).
Entretanto, essa euforia durou somente alguns anos, pois Marvin Minsky e Seymour Papert
publicaram o livro “Perceptrons”, onde demonstraram a incapacidade que uma rede neural do
tipo perceptron tinha em resolver um simples problema logico (as redes seriam incapazes de
aprender a classificar fungdes nio-linearmente separaveis) do tipo ou exclusivo (XOR), como
ja foi comentado, o que provocou uma estagnacdo nos estudos principalmente pela
indisponibilizacdo de verbas para as pesquisas por quase duas décadas na area das redes

neurais artificiais, de acordo com as referéncias indicadas no inicio deste item.

Isso ndo impediu que Teuvo Kohonen, Stephen Grossberg e James
Anderson, notadamente, continuassem os seus trabalhos dentro da computagido neural e de
acordo com WASSERMAN, 1989, o choque provocado pelo livro “Perceptrons” permitiu que
houvesse um periodo de laténcia para a necessaria maturacdo nesse campo de estudos. Hoje as
redes neurais artificiais rotineiramente resolvem alguns dos problemas que foram colocados
no livro de Minsky e Papert. As redes diretas necessitam de camadas intermediarias para
solucionar os problemas nao-linearmente separaveis. Posteriormente, provou-se que uma sé
camada bastava, mas a solu¢do ainda ficava na dependéncia da quantidade de neur6nios dessa
camada. Devemos observar, entretanto, que a adi¢do de mais camadas nas redes neurais ndo
produziu um efeito imediato. Destacamos que Kohonen, da Universidade de Helsinque, nos
anos 70, desenvolveu a Regra do Aprendizado Competitivo e a rede neural correspondente,
onde as unidades de processamento competem entre si. Também desenvolveu uma grande
quantidade de algoritmos adaptativos locais (mapa auto-organizavel). James Anderson, na
Universidade de Brown, desenvolveu um Modelo Associativo Linear similar aos modelos
bioldgicos de memoria e reconhecimento. Por seu turno, Stephen Grossberg utilizando-se da
classica experiéncia de Pavlov sobre reflexos condicionados construiu modelos em
computacdo neural. Desenvolveu, também, a partir dos anos 60 a Teoria da Ressonancia
Adaptativa (ART), para classificar padrdes, com os modelos ART1 (padrdes binarios), ART2
(padroes analdgicos) e, com Gail Carpenter, o ART3, redes diretas espago-temporais (1978),

conforme as referéncias indicadas no inicio deste item.
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Com a publicagdo do artigo “Neural Networks and Physical Systems with
Emergent Collective Computational Abilities” na renomada Proceedings of the National
Academy of Sciences por J. J. Hopfield, da Caltech, em 1982, promoveu-se o retorno a
respeitabilidade dos estudos sobre redes neurais artificiais. Hopfield desenvolveu uma Rede
Associativa com neurdnios do tipo 16gico, onde introduziu o conceito de func¢do de energia
(ou fun¢fo de Lyapunov) para poder analisar a evolucdo da rede. Seu mecanismo de resposta
¢ uma particulariza¢do do trabalho de Grossberg, o que denota que ja havia precursores,
entrementes ele concebeu uma notavel sintese de idéias com um adequado tratamento
matematico aos seus trabalhos, conforme destaca WASSERMAN, 1989. Dentre outros
precursores destacaram-se o neuroanatomista Brian G. Gragg e o fisico H. N. V. Temperley
que ainda em 1954 estabeleceram uma analogia entre as Redes de Neurdnios e as Redes de
Atomos com Spins. Esta analogia foi aproveitada por William A. Little, em 1974, que
associou as redes neurais e os sistemas de spins (Ising). Em 1976, D. Marr e T. Poggio
estudando como o cérebro humano construia a nog¢do de profundidade, que permite a visdo

tridimensional, desenvolveram um algoritmo cooperativo semelhante ao modelo de Hopfield .

Com a publicagdo, em 1986, do cléssico “Parallel Distributed Processing”
por D. Rumelhart e J. McClelland ocorreu um avango decisivo nos estudos das redes neurais
com a criagdo de associagdes de pesquisadores e estudiosos, com a fundagdo de empresas de

software para a sua exploracdo comercial e uma proliferacdo de publicagdes e de periddicos.

Podemos dizer que com a ressurgéncia das redes neurais artificiais pela
introdu¢do do algoritmo da Retropropagacdo do Erro (Backpropagation), atualmente o de
maior sucesso, que aplicado em redes multicamadas sobrepujou as limitagdes colocadas por
Minsky e Papert, em obra ja citada, aumentaram substancialmente as sua aplicagdes.
Atualmente, ha diversos grupos utilizando as redes neurais e aplicando-as em Neurologia,
Psicologia, Medicina, Ciéncia da Computag@o e em outros ramos do conhecimento humano,
demonstrando a imensa capacidade que elas possuem na resolu¢do de problemas de grande
complexidade com resultados impressionantes. Os pesquisadores Sejnowsky e Rosenberg, em
1987, desenvolveram redes para a conversdo de texto e a conseqiiente representacdo fonética.

Ainda em 1987, Burr desenvolveu redes para o reconhecimento de caracteres escritos
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manualmente enquanto que Cottrell, Munro e Zipser desenvolveram redes para a compressao

de imagens, de acordo com as referéncias indicadas no inicio deste item.

2.3 Os Tipos de Redes

E perceptivel o avanco nos estudos e nas pesquisas sobre as redes neurais
artificiais, levando-se em conta a proliferagdo dos tipos de redes com um vasto numero de
arquiteturas, como foi comentado no item anterior. As referéncias deste item sdo as mesmas

do inicio do item anterior.

Stephen Grossberg nos anos 60 e 70, desenvolveu as chamadas redes
espago-temporais, ja que as saidas eram fung¢des do tempo, na tentativa de modelar o processo
cognitivo de uma seqiiéncia de eventos. Também contribuiu para o desenvolvimento da rede

Interactive Activation and Competition (IAC), que sera tratada posteriormente.

Donald Specht, em 1988, desenvolveu as redes neurais probabilisticas
(PNN) para a otimizagdo na classificagdo de padrdoes. Kunihiko Fukushima, Sei Miyake e
Takayuki Ito, na década de 80, desenvolveram o Neocognitron, evolu¢do do cognitron de
Fukushima, de 1975, dentro daquilo que se chamou de redes hierarquicas, para o
reconhecimento de imagens, em especial, os caracteres alfanuméricos. Bart Kosko, em 1987,
e, posteriormente, com a colaboragdo de Guest, desenvolveu a Bidirectional Associative
Networks, uma rede heteroassociativa e simétrica. James Anderson, em fins dos anos 60 € na
década seguinte, desenvolveu um associador linear para trabalhos de otimizagdo com aquilo
que veio a ser chamado de Brain State in a Box (BSB). Scott Fahlmann, em 1990,
desenvolveu a Cascade Correlation Network. G. Hinton e J. McClelland elaboraram redes de
recirculagdo. Ha também a Maquina de Boltzmann, a Delta Bar Delta (DBD), a Functional

Link Networks (FLN) e as redes de Hamming.
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Robert Hecht-Nielsen, entre 1987 e 1988, elaborou a rede Counter-
Propagation para o mapeamento de padrdes, utilizando na camada intermediaria, um mapa

auto-organizavel de Kohonen e na camada de saida, uma de Grossberg.

Teuvo Kohonen apresentou, em 1986, a Learning Vector Quantification
(LVQ), cujo objetivo era a classificagdo de padrdes e para isso utilizava técnicas de
otimizacdo como o BSB, de aprendizado supervisionado, ¢ era baseada no conceito de que o
“o vencedor leva tudo”. Para alguns autores a LVQ ¢ considerada como uma técnica de
aprendizado supervisionado. Ha as redes de Fung¢des de Base Radial, desenvolvida por M. J.
D. Powell, 1985, Park e Sandberg, 1991, Moody e Darken, 1990, Renals, 1989, Poggio e
Girosi, 1990, para a classifica¢fo e aproximagdo funcional introduzindo a fungio de ativacdo
gaussiana para os neurdnios das camadas intermediarias. Ha, também, a Optical Neural
Networks, proposta por Carver Mead, de 1988. Apresentada originalmente por Rumelhart e
McClelland no livro “Parallel Distributed Processing”, de 1986, posteriormente
complementada por Grossberg e Azevedo, temos a rede IAC de memoria associativa para

implementar sistemas especializados.

Por outro lado, podemos dizer que Almeida, em 1987, como também
Stornetta e Huberman, em 1987, e Pineda, em 1988, elaboraram algoritmos avancados para as
regras de aprendizado da mesma maneira que Parker, ainda em 1987, que para aumentar a
velocidade de convergéncia, apresentou a Second-Order Backpropagation, a qual usa as

derivadas de segunda ordem.

2.4 Redes Neurais e Caos

O renomado fisico escocés James Clerk Maxwell (1831-1879), numa
conferéncia proferida em 1873, exortou a todos os presentes de que eles deveriam se
preocupar mais com aqueles fendmenos que conduziam aos conceitos de singularidades e

instabilidades, pois eles seriam mais coerentes com a realidade fisica do que com a bem
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comoda e mais facil analise dos fendmenos que eram estudados com base nas continuidades e
estabilidades. Essa preocupag@o reflete claramente que alguns pensadores ja haviam
percebido que a estrutura linear para a compreensdo da realidade fisica ndo combinava bem
com a propria realidade. Naquela época o grande problema, infelizmente para eles, residia na
complexidade matematica que a resolugdo dos sistemas exigia (ou mesmo, o que era exigido
para a sua modelagem), o que fez com que eles fossem deixados involuntariamente para
serem estudados a posteriori. Com os avangos nas técnicas € nos equipamentos € com o
advento dos computadores foi possivel analisar e resolver problemas de grande complexidade
numérica e perceber que os fendmenos ndo-lineares eram bem mais freqiientes do que se

imaginava.

O matematico francés Henri Poincaré (1854-1912) analisando o problema
dos n-corpos da mecénica celeste percebeu que ele fazia parte de um sistema dindmico de
comportamento “cadtico” e apresentou as caracteristicas determinantes destes sistemas, as
quais sdo a sensibilidade as condigdes iniciais e a complexidade das causas, tornando-se num

de seus principais precursores.

Por volta de 1940, dois matematicos americanos Mary Cartwright e John
Littlewood, ambos da Universidade de Cambridge, fizeram alguns estudos com oscilagdes
ndo-lineares. Alguns anos mais tarde, Lev D. Landau, E. M. Lifshitz e Floris Takens
estudando a turbuléncia em escoamentos de fluidos também contribuiram sobremaneira para o
desenvolvimento da “teoria do caos”. David Ruelle e Floris Takens chegaram a concluir, por
volta de 1971, que escoamentos turbulentos sdo descritos por atratores estranhos (dependéncia
hipersensivel as condigdes iniciais), além de possuirem caracteristicas fractais, afirmacdo do

proprio RUELLE, 1993.

Na década de 60 do século passado, o meteorologista E. N. Lorenz do MIT
(Massachusetts Institute of Technology), preocupado com a incapacidade de se prever o clima
numa regido com alguns dias de antecedéncia conseguiu, através da resolugdo numérica do
sistema de equagdes diferenciais, que leva o seu nome, provar que ele apresentava uma

dependéncia hipersensivel as condigdes iniciais e era conduzido a um atrator estranho (atrator
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de Lorenz); comportamento que conduziu ao chamado “efeito borboleta”, por ele mesmo
cunhado. Em 1975, o matematico Jim Yorke cunhou definitivamente o nome “caos”, de

acordo com LORENZ, 1993.

O caos encontrava definitivamente posi¢@o de destaque nas pesquisas, a tal
ponto que Ary Goldberger da Escola de Medicina de Harvard, afirmou que “o caos dotava o
corpo humano da flexibilidade necessaria para responder a diferentes tipos de estimulos, de

forma que até os ritmos cardiacos saudaveis sdo cadticos”.

Inicialmente, imaginou-se que modelos complexos evolutivos que
conduzem para o regime cadtico seriam raros na fisiologia dos mamiferos. Em 1987 e em
1988, o neurobiologista americano W. J. Freeman descobriu evidéncias de um
comportamento caotico (irregular e aperiodico) nos eletroencefalogramas (EEG) do bulbo
olfativo de coelhos; comportamento confirmado posteriormente por FREEMAN, 1987, YAO
& FREEMAN, 1990, DUKE & PRITCHARD, 1991, BABLOYANTZ & LOURENCO, 1994
e KLOTZ & BRAUER, 1999. Mais ainda, varias observacdes bioldgicas, realizadas pelos
proprios estudiosos citados anteriormente indicaram que a dindmica cadtica estava envolvida
em varias atividades neurocomputacionais no cérebro. Em adi¢o, Freeman, no final dos anos
80, propos um modelo de rede neural conforme a qual sua atividade ndo-perturbada oscilava
caoticamente num atrator de acordo com FREEMAN, 1987, YAO & FREEMAN, 1990,
BAIRD et al., 1993, HIRSCH & BAIRD, 1995, CHANG & FREEMAN, 1996 ¢ KLOTZ &
BRAUER, 1999.

Entretanto, é necessario afirmar que o mecanismo de como o cérebro faz
a transdugdo do sinal recebido dos neurdnios receptores olfativos em um odor bem definido

ainda é desconhecido (FREEDMAN, 1993)

Além disso, os neurdnios receptores olfativos sdo os unicos que ligam o

mundo exterior diretamente ao cérebro. Diferentes dos outros neurénios que sobrevivem toda
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uma vida, os neurdnios receptores olfativos sfo substituidos a cada um ou dois meses,
presumidamente, devido a saturagdo causada pelo constante fluxo de ar e pela exposigdo as
substancias estranhas que inalamos, como os virus, as bactérias (FREEDMAN, 1993). O
comportamento cadtico na atividade cerebral através de sinais do EEG tem merecido bastante

atencdo desde os trabalhos de RAPP et al., 1985 ¢ BABLOYANTZ et al., 1985 ¢ 1986.

Originalmente os modelos de redes neurais artificiais com N neurdnios,
tendo em vista que os sistemas biologicos consistem em uma grande quantidade de
neurdnios, foram direcionados para quando o ntimero N tendia para o infinito, conforme
SOMPOLINSKY et al., 1988. Nesses modelos Sandler também encontrou comportamento
caotico na memorizac¢do. No entanto, com os trabalhos de AIHARA et al., 1990, VAN DER
MAAS et al., 1990, WANG, 1991 ¢ SOLE & DE LA PRIDA, 1995, foi verificado que o caos
¢ um fendmeno também em modelos simples de redes neurais. RENALS & ROHWER, 1990,
conduziram um estudo com oito neurdnios. KURTEN & CLARK, 1986, através de estimulos
externos periodicos e estacionarios, conseguiram comportamentos caodticos com redes de 26
neurdénios € com apenas um neurdénio. Da mesma forma, Wang et al., Fukai e Shiino e Kepler
et al. modelaram redes com poucos neuronios, conforme material referenciado em DAS II,

1991.

Neste trabalho serdo construidos modelos de redes neurais recorrentes,
inicialmente com dois neurdnios. Para verificar se o sistema exibe ou ndo um comportamento
cadtico serdo aplicadas a Transformada Répida de Fourier, algoritmo introduzido por Cooley
e Tukey, em 1965, mediante a utilizacdo do programa em MATLAB e calculados os
Expoentes Caracteristicos de Lyapunov, usando o método de Eckmann-Ruelle, conforme
programa proposto no artigo de CAMPANHA et al., 1997, usando também o MATLAB,

Ccomo veremos a seguir.
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CAPITULO 3

Os Expoentes Caracteristicos de Lyapunov e a Transformada

Rapida de Fourier

3.1 Os Expoentes Caracteristicos de Lyapunov

A palavra de origem grega caos originariamente significava um estado
desordenado antes da criagdo do universo ou uma grande confusdo. Segundo LORENZ, 1996,
quando James Yorke cunhou definitivamente o termo, em 1975, para o estabelecimento do
termo caos deterministico, o seu significado ja havia sido mudado e hoje, também, designa
um sistema dindmico que exibe uma dependéncia sensivel as condi¢des iniciais, cuja medida

pode ser obtida pelos expoentes caracteristicos de Lyapunov (LCE).

De acordo com BAKER & GOLLUB, 1996, para um mapa
unidimensional o expoente caracteristico de Lyapunov pode ser rapidamente calculado. Se o

sistema evolui a partir de dois pontos distintos, mas extremamente proximos, x e x + ¢ ,,

entdo apos n + I iteragdes a divergéncia, ou seja, a medida do afastamento entre as orbitas

originariamente proximas pode ser determinada aproximadamente por
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) = ¢, (3.1)

N

em) = &(0).e”, (3.2)

onde o expoente de Lyapunov A fornece a razéo de divergéncia (ou de convergéncia ou,

ainda, nenhum destes casos).

Ainda, segundo os mesmos autores ¢ OLSEN & DEGN, 1985
ECKMANN & RUELLE, 1985, PEITGEN et al., 1992, ¢ HILBORN, 1994, para um mapa

X, =fx,) (3.3)

apés n + 1 iteragdes obtemos

fTx+e)-(x) ;go.el” (3.4
P EARCEAY bl GO ) (3.5)
€o

Para valores de ¢, muito pequenos, a expressdo passa a ter a seguinte forma

B
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PILEML/A (3.6)
n dx
No limite, quando » — oo e usando a regra da cadeia, chegamos a conclusdo que
1 n—1
A=lim =) In|f'(x,). (3.7)
n—»0 n i=0

Para mapas n-dimensionais encontraremos #n expoentes de Lyapunov,
tendo em vista que a dependéncia existe em cada uma das »n dimensdes. Neste trabalho
adotaremos o M¢étodo de Eckmann-Ruelle (QR decomposition) para a determinagdo dos
expoentes caracteristicos de Lyapunov, conforme artigo de CAMPANHA et al., 1997.

Aplicamos este método sobre o mapa logistico

X, =rx,(I-x,), 3.%)

onde r € [3.25,4]. O intervalo foi dividido em 200 pontos e sobre os quais foram aplicadas
200 iteragdes, excluidas as 20 iteragdes iniciais, conforme a FIGURA 3.1, cujo resultado é

idéntico ao que consta na literatura, com x, = 0.9.
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FIGURA 3.1 — O LCE aplicado sobre o mapa logistico.

Reaplicamos o mesmo programa também sobre o mapa definido pela
formula (3.9), a seguir, o qual sera denominado doravante de mapa z ¢ que foi estudado por
Campanha e outros em trabalho nao-publicado. Neste caso, dividimos o intervalo em 100
pontos e sobre cada um deles aplicamos 500 itera¢des, excluidas as 100 iteragdes iniciais.
Apoés varias simulagdes, escolhemos o intervalo [10,20] e dentro dele o pardmetro
r= 19.2485, o qual encontra-se na vizinhan¢a da mudanga do comportamento cadtico para o

ndo-cadtico do referido mapa, como aparece na FIGURA 3.2.

z

= tanh((r/2)z,,) — tanh(r.z ), (3.9)

n+l

de fundamental importancia para o nosso trabalho.
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FIGURA 3.2 — O LCE aplicado para r em [19,20], sobre o mapa z.

3.2 A Transformada Rapida de Fourier

O algoritmo FFT (Transformada Rapida de Fourier) foi introduzido por
Cooley e Tukey, em 1965, para diminuir o niimero de operagdes com relagdo a aplicacdo da
Transformada de Fourier, para isso retirando os calculos redundantes. Para séries longas a

economia de tempo ¢ consideravel, de acordo com MORETTIN, 1979.

A FFT apresenta um espectro de freqiiéncias do sistema e ¢ um indicador
de que ele apresenta um comportamento cadtico ou ndo-caodtico. De acordo com STEWART,
1991, os picos indicam freqiiéncias bem definidas num movimento periodico ou quase-
periodico, enquanto que a presenca de “todas” as freqiiéncias indica que ha indicios de que o

sistema exibe um comportamento caotico.
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Usaremos o programa FFT do MATLAB. Segundo IFEACHOR &
JERVIS, 1993, no eixo horizontal podemos trabalhar dentro do intervalo [0,0.6], tendo em
vista que ela apresenta simetria no intervalo integral [0,1]. Para validar o programa nas
condi¢des em que ele foi utilizado, como sera visto no capitulo a seguir, fizemos um teste
com o mapa logistico, que ¢ bem conhecido, e confirmamos que o algoritmo FFT do

MATLAB funcionou muito bem.

29



CAPITULO 4

O Olfato Humano e uma Tentativa de Simulacio Computacional

dos Neuronios Receptores Olfativos

4.1 Um Breve Relato do Sistema Olfativo Humano

Iniciamos este capitulo com uma descricdo do sistema olfativo humano,
responsavel pela detec¢do de produtos quimicos (odorantes) dissolvidos no ar, destacando os
aspectos que mais interessam ao nosso trabalho e que estd de acordo com os resultados mais
recentes obtidos pelos pesquisadores que investigam nessa area. Parte do material encontra-se

no sitio http://www.nobelprize.org, do qual retiramos a FIGURA 4.1.

Quando o ar ¢ aspirado e penetra através das narinas no nosso aparelho
respiratorio, ele é forgado pelo formato anatomico das cavidades nasais a efetuar um
movimento turbilhonado de tal maneira que uma pequena quantidade das moléculas
odoriferas inaladas consegue atingir o epitélio olfativo. Nele encontramos os neuronios
receptores olfativos em numero aproximado de 5,000,000, cada um deles terminando num
tufo de 8 a 50 cilios, os quais estdo repletos de receptores de membrana que se ligam,

identificam e reconhecem as diferentes moléculas odoriferas, apesar da limitada quantidade
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delas e que contém os mecanismos bioquimicos para a emissdo do sinal olfativo. Além das
células receptoras olfativas, o epitélio possui também as células basais e as células de suporte.
As células basais, de formato esférico, desempenham um papel importante na génese dos
neurdnios receptores olfativos, pois sabemos que cada um deles é substituido por um outro
equivalente em intervalos de 40 a 60 dias, contrariamente ao que acontece com a grande

maioria dos neurdnios cerebrais que sobrevivem por toda uma vida!

Bulbo olfative
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transmitidos
para as regifies
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FIGURA 4.1 — O sistema olfativo humano, conforme figura retirada do sitio

http://www.nobelprize.org.

Sabemos, atualmente, de acordo com os trabalhos de BUCK & AXEL,
1991 e de MALNIC et al., 1999, que cada neurdnio receptor possui somente um tipo

funcional de receptor de odores, como numa relagdo de chave com a sua fechadura.
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De acordo com o mesmo artigo, os mamiferos possuem aproximadamente
1,000 genes que produzem proteinas receptoras decodificadoras de odorantes e que pertencem
a uma grande familia chamada GPCR (G-protein-coupled receptors, do original em inglés).
Linda Buck e Richard Axel, ganhadores do prémio Nobel de Fisiologia (Medicina) de 2004,
encontraram 347 genes que funcionalmente decodificam os odorantes para mais de 10,000
diferentes odores que podemos reconhecer. Este nimero pode variar de um individuo para
outro, da mesma forma que entre grupos étnicos diferentes. Além disso, da mesma forma que
outros pesquisadores, eles acreditam que o cérebro humano estabelece um padrio ao efetuar
uma combina¢@o das informagdes recebidas, as quais incluem os proprios odorantes, as suas
concentracdes e as suas razdes de fluxo em fun¢do do turbilhonamento do ar aspirado,

conforme ja foi citado.

Os neurdnios receptores olfativos que expressam o mesmo receptor sdo
reunidos em feixes de 10 a 100 e se ligam num mesmo glomérulo (FIGURA 4.1), estrutura
que concentra as conexdes sinapticas dos proprios neurdnios olfativos e os neurdnios do
nervo olfativo (trato olfativo lateral, conforme a FIGURA 4.1). Uma molécula odorifera
reconhecida por uma célula receptora olfativa, através dos seus cilios, faz com que ela emita
um sinal que converge para um dos 2,400 glomérulos que possuimos. Em seguida o sinal é
transmitido para as células mitrais, que sdo excitatdrias (pesos sinapticos positivos), para as
células granulares, as quais ndo aparecem representadas na FIGURA 4.1, que sdo inibitdrias
(pesos sinapticos negativos) e atingem o trato olfativo lateral. Dentro do nosso cérebro, o sinal
termina nas células piramidais da area piriforme no cortex olfativo. Usamos o nome de sinal
de forma simplificada, pois de acordo com SOUZA, 2002, os canais de potassio, de sddio e de
calcio dos neurdnios produzem complexos padrdes de potenciais de agfo, incluindo disparos

em rajadas.
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4.2 A Estrutura Basica de uma Rede Neural com Dois Neuronios

A dindmica cadtica foi observada em neurdnios naturais de alguns
vertebrados de acordo com as pesquisas conduzidas por Freeman, segundo BAIRD, 1986,
KLOTZ & BRAUER, 1999, DAS, 2004, LE et al., 2004, em especial os neurénios do sistema
olfativo. Nao ha uma resposta conclusiva para este fato, mas os proprios pesquisadores citados
acreditam que a natureza teria dotado esses vertebrados estudados do comportamento cadtico
dos seus neurdnios receptores olfativos, quando no seu estado fundamental em repouso, para
prové-los de uma resposta rapida e eficiente, principalmente para se protegerem dos

predadores através do rapido reconhecimento dos odores por eles exalados.

Um dos mais primitivos dos 6rgdos sensoriais, junto com o paladar, o
olfato dotou os seres vivos, além da flexibilidade e da agilidade para escaparem aos seus
predadores, da capacidade para se alimentarem, para se reproduzirem e para selecionarem o

mais propicio meio ambiente, indispensavel aos seus proprios desenvolvimentos evolutivos.

Partindo dos trabalhos publicados por DAMASK, 1981, OLSEN & DEGN,
1985, BAIRD, 1986, KURTEN & CLARK, 1986, GUTFREUND et al., 1988,
WASSERMAN, 1989, BAUER & MARTIENSSEN, 1989 ¢ 1991, RENALS & ROHWER,
1990, TIROZZI & TSODYKS, 1991, DAS II et al., 1991, KAZAKOVA & DOTSENKO,
1992, EVANS et al., 1992, FREEDMAN, 1993, CESSAC et al., 1994, CESSAC, 1995,
KLOTZ & BRAUER, 1999, DAS, 2004, tentamos simular o funcionamento dos neurénios do
bulbo olfativo somente naquilo que se refere a mudang¢a de comportamento cadtico para o

ndo-caotico como sendo uma resposta a percep¢do de um odor (FIGURAS 4.2(a) e 4.2(b)).
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FIGURA 4.2(a) — Na auséncia de odorantes, o comportamento da rede ¢ cadtico,
conforme quadro, onde aparece o espectro de freqii€ncias de

bandas largas, apos a aplicagdo da FFT sobre o sinal emitido.

L

d

FIGURA 4.2(b) — Quando a rede reconhece um odorante, o seu comportamento deixa de ser
caotico, como ¢ mostrado no quadro onde aparecem somente duas
amplitudes (ou magnitudes) no espectro de freqii€ncias, apds a aplicacéo

da FFT sobre o sinal emitido.
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O modelo de sistema olfativo sobre o qual nos baseamos para este trabalho
foi proposto originalmente por Amoore e outros, ainda em 1964, de acordo com DAMASK,
1981, que ¢ o modelo espacial (ou da configuragdo espacial) do olfato; ele estabelece que as
ligacdes dos odorantes com os respectivos receptores seriam feitas em funcdo das
configuragdes espaciais das moléculas dos proprios odorantes. Para isso estabeleceram que ha
sete odores basicos e que cada um deles apresentaria uma forma espacial diferente; todos os
outros odores seriam combinacdes deles. Esses odores basicos seriam a céanfora, o
almiscarado (cujo exemplo quimico seria o pentadecanolactona), o floral (feniletilmetil etil
carbinol), a horteld-pimenta (mentona), o cheiro de éter (dicloro etileno), o cheiro picante
(acido formico ou acético) e o cheiro da matéria em decomposigdo (butil mercaptana). Apesar
das controvérsias, ja que foram propostos outros modelos como o da teoria da pungdo
(puncture) que analisa a parte quimica e a parte fisica para a produ¢do do potencial de agdo
(sinal) apos a recep¢do de um odor, como também o modelo da configuracéo espacial fraca
(ou teoria odotopica), ela permanece atual e dela nos utilizamos principalmente da idéia das
combinagdes, tendo em vista que efetuaremos todas as combinagdes de dois odorantes (ou
moléculas odoriferas) diferentes e o fato de que é perceptivel através da FIGURA 4.1 que os
glomérulos, concentrando estruturas semelhantes e repetitivas, estabelecem de alguma forma
combinagdes com os neurdnios receptores olfativos (BUCK & AXEL, 1991, BUCK, 1996,
MALNIC et al., 1999 e BUCK, 2000). Iniciamos os trabalhos com uma rede composta de
apenas dois neurdnios, que sera a nossa estrutura basica de uma rede neural artificial
recorrente e sem limiares, cujos diagramas a seguir (FIGURAS 4.3(a) e (b)) mostram o

arranjo para a analise da dindmica da rede.

FIGURA 4.3(a) — Estrutura basica da rede neural recorrente de dois neurdnios.
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FIGURA 4.3(b) — Estrutura basica da rede de dois neurdnios e a sua forma simplificada

equivalente.

A dindmica ¢ dada pelo conjunto de equagdes

S\(t+ 1) =tanh [r(J,, S, (1) +J,S,(1)]

S, (t+1) =tanh[r(J, S (1) +J,,S, ()],

onde a matriz J ¢ dada por

(4.1)

(4.2)

(4.3)

que nos convém pois estd de acordo com os trabalhos dos pesquisadores KURTEN &

CLARK, 1986, BAUER & MARTIENSSEN, 1989 e 1991.
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A fungdo

f(x) = tanh(x) 4.4)

ndo ¢ a principal e nem a mais importante, mas foi uma das mais usadas pelos estudiosos
BAUER & MARTIENSSEN, 1989 e 1991, DAS II et al., 1991, TIROZZI & TSODYKS,
1991, CESSAC et al., 1994 e CESSAC, 1995, e cuja principal caracteristica, ¢ a de que se
aproxima do efeito de disparo de um potencial de a¢do (fungio sigmoidal). Também, segundo
CRISANTI & SOMPOLINSKY, 1988, GUTFREUND et al., 1988, e RENALS & ROHWER,

1990, decompomos a matriz J em suas componentes simétrica e antissimétrica

JS=J+J (4.5)

Ji=J-J", (4.6)
de forma que

J=mJ*+ (1-m)J", 4.7)

onde 0 <m<1. Quando m = (0.5 retornamos & matriz original J, mas para evitar o

aparecimento do logaritmo do numero zero no Jacobiano, como consta do algoritmo, usamos
m = 0.499999999.

Ao substituirmos os valores da matriz J em S, e S, e fazendo a diferenca

entre eles, encontramos
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S, =8, = tanh((+/2).(S, — S,)) - tanh(~(S, — S,)). (4.8)

Fazendo z =S, —S,, obtemos

z = tanh(rz/ 2) — tanh(rz), (4.9)

cuja dinamica foi analisada no Capitulo anterior, quando da aplicacdo do programa para o
calculo do LCE sobre o mapa z, conforme artigo ndo-publicado de Campanha ¢ outros. O
pardmetro de ganho r foi fixado, entdo, em 19.2485. Para efeito de comparagdo, a FIGURA

4.4 mostra o resultado do mesmo programa aplicado sobre o sistema formado por S, e §,,

nas mesmas condi¢des usadas para encontrar o grafico da FIGURA 3.2 (mapa z).

LCE

Parametro r

FIGURA 4.4 — Os expoentes de Lyapunov para o parametro de ganho re[10,20].
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Inicialmente, chegamos a avangar nesse caminho modelando sistemas com

até 32 neuronios (S,,...,5;, ), reduzidos, em seguida, naturalmente para 16 com o mapa z, mas

a unica regra evolutiva que encontramos envolvia somente os sinais (+ ou -). Além disso, essa
idéia, infelizmente, ndo prosperou principalmente por dois motivos. O primeiro ¢ devido ao
fato de que para cada um dos mais de 10,000 odores que podemos reconhecer teriamos que ter
em correspondéncia mais de 10,000 valores para o pardmetro de ganho r, 0o que ndo seria
razoavel tendo em vista que temos somente 347 genes para o reconhecimento de odores. O
segundo € que ndo teriamos condi¢des de incluir os pardmetros de controle ou de acoplamento
para efetuar as combinagdes de estruturas semelhantes, como fazem os glomérulos, e que esta
de acordo com os resultados mais recentes das pesquisas, conforme os trabalhos de BUCK &
AXEL, 1991, BUCK, 1996, MALNIC et al., 1999 ¢ de BUCK, 2000, e, ademais, nio
teriamos como modelar sistemas com 4, 6, 8 ou mais neurdnios numa seqiiéncia evolutiva
mediante o acoplamento de estruturas semelhantes. Por estes motivos abandonamos a idéia da

reducdo do niimero de neurdnios com a aplicagdo do mapa z.

Para executar os programas de simula¢do com os expoentes de Lyapunov,
utilizamos o valor do pardmetro de ganho » dentro do intervalo [19.248,19.249] porém o
dividimos, agora, em 200 pontos, de forma que a amplitude de cada subintervalo seja igual a
0.00005, sobre os quais executamos 10,000 iteragdes, excluindo as 20 iterag¢des iniciais. Para
executar os programas de simulacdo com o algoritmo FFT, usamos » = 19.2485 e aplicamos
4,000 iteragdes, de onde aproveitamos as 2,048 finais. As condi¢des iniciais foram escolhidas

aleatoriamente, mas a partir deste momento serdo fixadas em S, (1) = 0.69 e S, (1) = 1.39.

Usamos a FFT em fung@o dos seguintes fatos a) ela é continua e igual a zero para um atrator
de ponto fixo, b) ela exibe um pico para os ciclos periddicos, c¢) para resultados quase-
periddicos, ela mostra importantes picos nas freqiiéncias dos periodos, e d) para resultados
cadticos, ela mostra algo entre a FFT de resultados quase-peridédicos e a FFT de resultados
randomicos (o espectro de poténcia reflete, neste caso, um ruido de banda larga) e os
expoentes de Lyapunov para correlacionarmos os resultados, tendo em vista que eles se
complementam nas analises de comportamento dos estados. Naturalmente, os expoentes
caracteristicos de Lyapunov confirmam os indicios de comportamento do sistema encontrados

pelo algoritmo da FFT.
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Estamos, agora, em condi¢des de operarmos sobre a estrutura basica da

nossa rede neural e iniciarmos os trabalhos de simula¢do. Considerando

m = 0.499999999 S,(1)=0.69

r=19.2485 S,(1)=1.39

comegamos aplicando o algoritmo da FFT ao sistema formado pelos neurdnios (1) e (2)
isoladamente. Em seguida, aplicamos também a FFT ao neur6nio soma § = S, + S,. Os
resultados sdo apresentados nas FIGURAS 4.5, 4.6 e 4.7 onde observamos o comportamento
nitidamente caotico em face da total dispersdo dos resultados, mesmo efetuadas apenas 4,000

iteragdes, antes da aplicacéo do algoritmo da FFT.
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FIGURA 4.5 — Grafico do neur6nio (1) da estrutura basica da rede, apos 4,000 iteragdes.
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FIGURA 4.6 — Gréafico do neur6nio (2) da estrutura basica da rede, apos 4,000 iteragdes.
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FIGURA 4.7 — Grafico do neur6nio soma (S) da estrutura basica da rede, apds 4,000

iteracdes.
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Em seguida, isolamos as cem ultimas itera¢des do restante dos célculos do
neurdnio soma (S) e encontramos o grafico da FIGURA 4.8, que corrobora os resultados
encontrados anteriormente. Elaboramos também os graficos de S(i-1) por S(i), mas com as
ultimas 2,100 iteragdes (nimero ligeiramente superior aos 2,048 quando da aplicagdo da FFT)
e ligamos os pontos do grafico encontrado mediante segmentos de reta. Neste caso, o grafico
nido se mostrou interessante, de forma que nio colocamos a figura correspondente. A

FIGURA 4.9 mostra o grafico com os pontos na forma isolada.

Conseguimos, também, o atrator da FIGURA 4.10, similar ao artigo de
KLOTZ & BRAUER, 1999 e do artigo ndo-publicado de Campanha e outros, quando

efetuamos o grafico correspondente do neurénio (1) versus neurénio (2).

2.5

1.5 B

15| i

2L i

1
0 20 40 60 80 100

FIGURA 4.8 — Grafico do neurdnio soma (S). Cem ultimas iteracdes.
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—~
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FIGURA 4.9 — Grafico das 2,100 ultimas iteragdes do neurdnio soma (pontos isolados de

S(i) X S(i-1).

Neurénio 1 X Neurénio 2
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S1

FIGURA 4.10 — O atrator da estrutura basica da rede de dois neur6nios.
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Na aplicag@o do algoritmo FFT, como ja foi ressaltado no capitulo anterior,
verificamos que ele apresenta um espectro de freqiiéncia simétrico dentro do intervalo [0,1],
razdo pela qual no eixo horizontal das freqii€ncias reduzimos o intervalo para [0,0.6],como
pode ser visto na FIGURA 4.11. Em seguida, aplicamos o logaritmo decimal, o qual fez com
que as amplitudes (ou magnitudes) do espectro de freqiiéncias ficassem delimitadas dentro do
intervalo [0,10], para o neurénio soma (S), conforme a FIGURA 4.12. Percebe-se que o
comportamento & cadtico em virtude das bandas largas. E importante ressaltar que o
comportamento cadtico ja ¢ perceptivel na FIGURA 4.11 e que a aplicagdo do logaritmo

decimal somente realga este resultado.

x 10° FFT - Neurénio Soma
3 \ \ \ \ \
| | | | |
| | | | |
| | | | |
| | | | |
25F-----~- e = | — T L S -
| | | | |
| | | | |
| | | | |
| | | | |
[ [ [ ) ]
| | | | |
| | | | |
| | | | |
| | | | |
| | | | |
1-5 iiiiiii - - - -~ [ [ L L | 1
| | | | |
| | | | |
| | | | |
| | | | |
[ S A RN T [N R | 1
| | | | |
| | | | |
| | | | |
| | | | |
o5 e R R MGE' -
| | | | |
| | | | |
| | | | |
| | | | |
0 ,,,,,,, > 1L M""J‘r il M‘ + + . A
-0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

FIGURA 4.11 — A FFT aplicada ao neur6nio soma (S).
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FFT - Neurdnio Soma ( log )

LR W
{\ ] \”M\ IHll‘N "

|
:
1
-0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

FIGURA 4.12 — A FFT aplicada ao neurdnio soma (com o logaritmo decimal).

Para finalizar e confirmar que de fato o nosso sistema dindmico é caotico,

calculamos os expoentes caracteristicos de Lyapunov e encontramos A, = 2.2325, A, =-
-15.561 com A, + A, =-13.3285. Segundo SANDRI, 1996, podemos concluir que o nosso

sistema dindmico discreto aplicado sobre a estrutura basica da rede neural recorrente de dois
neurdnios exibe o comportamento cadtico, da forma como ele foi definido € como era nossa
intengdo demonstrar. O programa em MATLAB para o calculo dos expoentes caracteristicos

de Lyapunov consta do ANEXO 1.
4.3 Rede Neural de Quatro Neuronios

Reunimos dois sistemas dindmicos de dois neurdnios idénticos aquele do
item anterior e com eles temos um so sistema que gera uma rede neural de quatro neurdnios,

conforme os arranjos das FIGURAS 4.13(a) e (b).
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FIGURA 4.13(a) — Arranjo da rede de quatro neur6nios.

FIGURA 4.13(b) — Arranjo simplificado da rede de quatro neurénios.

Na FIGURA 4.13(a) evidenciamos os parametros de acoplamento ou de

controle p, e g, inseridos para efetuarem a ligacdo do sistema formado pelos neurdnios (1) e
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(2) com o sistema formado pelos neurdnios (3) e (4). Dessa interagdo € que o sinal emitido
desde os cilios, onde estdo os receptores de membrana dos odorantes, segue ou ndo, para o
cérebro. O nosso sistema dindmico discreto formado pela rede neural artificial de quatro
neurdénios simula o funcionamento de todo o processamento do sinal. A dindmica desse

sistema ¢ dada pelo conjunto de equagdes

S\ (t+1) = tanh(r(J,, S, (1) +J,,S, (1)
S, (t+1)=tanh(r(J ,, S, () +J S, ()+p,S;(1) (4.10)
S, (t+1)=tanh(r(q,S, ()+J ;S5 (1) +J3, S, (1)

S, (tt1)=tanh(r(J ; S, () +J ,S, (1)),

onde a matriz J, ¢ dada por

-1 1 0 0
|-05 05 p 0
1o ¢ -1

0 0 -05 05

4.11)

Neste caso, fixamos S, (1)=S(1)=0.69, S, (1)=S,(1)=1.39 e r = 19.2485.

Apos as simulagdes computacionais, escolhemos os pardmetros de controle
(p, e q,) entre os valores 0, 0.0097, 0.035 e 0.1189, tendo em vista que fizemos todas as
simulagdes possiveis com os valores 0.1, 0.01,..., 0.000000001 e 0, onde encontramos 0s
valores 0.0097 e 0.035 proximos da mudanca de comportamento do sistema, enquanto os

outros dois afastados dela. Feita a escolha, aplicamos os dois programas, sempre com o
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algoritmo FFT em primeiro lugar e depois com o calculo dos expoentes de Lyapunov para
confirmar os resultados encontrados em todas as combinagdes possiveis destes valores.
Concluimos, apoés os testes, que para a definicdo de um padrio de identificacdo e de
reconhecimento de um odorante especifico que o pardmetro de controle p,, da forma como o
nosso sistema dindmico foi definido, deveria assumir o valor fixo 0.0097. Em seguida,
fizemos o outro parametro ¢, assumir o valor 0 (zero). A dindmica encontrada, como ja era o
esperado para este caso, ¢ de estado cadtico significando a auséncia de odorante no epitélio
olfativo e, conseqiientemente, os neurdnios receptores olfativos permanecem no seu estado

fundamental.

Cada um dos quatro neurénios da rede apresenta um movimento de estado
caotico justificado pelo espalhamento dos dados nos graficos correspondentes, confirmado

inclusive pelo neurénio soma

S=S, +8, +8, +S,, (4.12)

por intermédio da FIGURA 4.14, a qual apresenta o mesmo estado. Em fun¢do da
similaridade de todos esses graficos, doravante nos fixaremos somente no neurdnio soma (S),

o qual estabelece o estado da rede.

48



Neurénio Soma

5 T T T

46 oo - ° -y o o .
f .%t‘ ”;. L '&l? < . f. f‘.' .‘l... *93 3: "
;-5.’.‘ .N:‘g;"-..ov*uqsi"" . 53’%,.".*.’»-":"5, %

{':i.

°, opeSe S ° .’
s ST SN BN PRSP

w. {g e o o o ~ ° zo‘ ° ° o, o o %0
2% oF 3'.; .ai--.g- ﬁo- '.-m 233, o0 T
2535 G o‘.‘- a.-"&m:.nﬁ'. P32 02 ! 300 3 "i)-ﬁ’d,'
" : ° .5‘ . e Q. : ® . .. .
;.,'.': L o8 e .¥.oo . "-:?:: e ® : . ..0.{- .
»n O ‘: . ;. ”. e @ '.:' YT ::o °° :.‘ ° o. oo : ° o::'.- ‘: °
ar g s L. A .
'iﬂ;‘,\‘, u;\ﬁ.}“u‘.‘“\ -\\\ NW\. o
2 -,:]"“ § a “'6,-, *‘ a (%) -‘ 33
:0'-"' 00&‘ J oo o. e % , "' e © oo.
SR Y M. 2 ?‘!.u:'ﬁ" .:‘.'4?."- 3“\"‘”“’“‘

ety d T
we Vs, st d."‘#" ool . -"ap-' -.J"-A"' .’.
AR dteny 82 28 Niam % v Pt anies be St .:.s'a

1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
i

FIGURA 4.14 — Grafico do neurénio soma (S), ap6s 4,000 iteragdes.
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FIGURA 4.15 — Gréfico do neur6énio soma (S). Cem ultimas iteragdes.
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FIGURA 4.16 — Grafico das 2,100 ultimas itera¢des do neurénio soma (pontos isolados de
S(i) por S(i-1)).
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FIGURA 4.17 — O atrator formado pelos neurdnios (1) e (2).
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FIGURA 4.18 — O atrator formado pelos neurdnios (2) e (3).
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FIGURA 4.19 — O atrator formado pelos neurénios (3) e (4).
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FFT - Neurénio Soma ( log )

FIGURA 4.20— A FFT aplicada ao neurdnio soma (com o logaritmo decimal).

A FIGURA 4.15 mostra o grafico do neurdnio soma (S) quando isolamos
os ultimos cem valores das 4,000 iteragdes quando da aplicagdo do algoritmo FFT que,
novamente, confirma os resultados ja encontrados. A FIGURA 4.16, em seqiiéncia, mostra o
grafico quando fizemos S(i) versus S(i-1) para os ultimos 2,100 valores, deixando-os na
forma isolada. A FIGURA 4.17 mostra o atrator quando fizemos o grafico do neurénio (1)
versus neurdnio (2); analogo ao anterior para a rede de dois neurdnios (estrutura basica), mas
com um ligeiro alargamento na vizinhanga do centro, no ponto (0,0), e com aquele da
FIGURA 4.19 que retrata o neurénio (3) versus o neurdnio (4). Enquanto isso, a FIGURA
4.18 mostra o atrator justamente na junc¢fo entre o neurénio (2) do primeiro sistema e o

neurdnio (3) do segundo sistema. Neste caso, sdo dois retangulos bem definidos.
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Da mesma maneira que no item anterior deste capitulo, introduzimos o
logaritmo decimal sobre as amplitudes no espectro de freqiiéncias para evidenciar o

comportamento da rede e encontramos o que consta da FIGURA 4.20.

Finalmente, para confirmar que a nossa rede, de fato, apresenta um

comportamento caodtico quando ¢, = 0 aplicamos o algoritmo para o calculo dos expoentes de
Lyapunov. Encontramos entdo, que 4, =2.1894, 4, =0.1172, A, =-10.535, 4, =-10.678 e
A+ A4, + 4, + 4, =-18.9664 <0, o que valida todos os resultados anteriores, pois, de acordo

com SANDRI, 1996, o sistema dindmico discreto da nossa rede neural artificial exibe um

comportamento cadtico.

FIGURA 4.21(a) — Na auséncia de odorantes, o comportamento da rede ¢ cadtico.

Colocando ¢, = 0.035, o sistema dindmico da nossa rede passa do
comportamento cadtico para o ndo-cadtico de maneira bem definida. A FIGURA 4.22
apresenta o grafico correspondente obtido sobre as cem ultimas itera¢des, como ja foi feito
anteriormente, que ¢é periddico. A FIGURA 4.23 mostra a modificacio sofrida pelo atrator em

virtude da mudanga de estado, quando elaboramos o grafico “Neurdnio 1 X Neurénio 2”; o
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mesmo acontece nos outros dois casos (Neuronio 2 X Neuronio 3 e Neuronio 3 X Neurénio
4). Quando aplicamos o algoritmo FFT ao neur6nio soma (S), o grafico correspondente
apresenta dois picos nas freqiiéncias 0.25 ¢ 0.5 em correspondéncia ao grafico da FIGURA
4.22; com a introducdo do logaritmo decimal nas amplitudes do espectro de freqiiéncias do
grafico anterior encontramos somente dois pontos, motivo pelo qual ndo os colocamos.
Entretanto, os valores encontrados constam da TABELA 4.1. Novamente, para finalizar,

calculamos os expoentes de Lyapunov e encontramos que A, =-0.1195, A, =-7.1477,
A, =—13.843 , 1, =—13.889, todos negativos o que confirma que o estado da nossa rede ndo

¢ cadtico e significa que ela foi capaz de identificar e reconhecer uma molécula com um odor
especifico (padrdo A, relativo ao valor da sinapse em 0.035). Em acréscimo, podemos dizer
que isto significa que, quando um odorante ligou-se ao receptor correspondente, o valor da
sinapse passou de 0 para (0.035, mudando consequentemente o estado da rede, o qual ¢
verificado pelas mudangas no espectro de freqii€ncias. Neste ponto devemos colocar, também,
que o sinal emitido pela nossa rede ¢ transformado, ap6s a aplica¢do da FFT, num espectro de
freqiiéncias e que moléculas odoriferas diferentes emitem sinais diferentes e,
consequentemente, exibem espectros de freqiiéncias diferentes, ou seja, exibem valores de

amplitudes distintos.

nao-caético

FIGURA 4.21(b) — Quando o odorante se fixa no receptor, o valor da sinapse ¢, muda de 0

para 0.035 e faz com que a rede mude para o comportamento nao-

cadtico.
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FIGURA 4.21(c) — Estilizacdo da FIGURA 4.21(b).

Analogamente, colocando agora, g, = 0.1189, encontramos A, = -0.1234,
A, =-15.012, 4, =-20.553 e 4, =-23.913, todos negativos, o que significa que o estado da

nossa rede ndo é cadtico e que ela foi capaz de reconhecer um outro odorante especifico

(padrdo B, relativo ao valor da sinapse em 0.1189).
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FIGURA 4.22 — Grafico do neur6énio soma (S). Cem ultimas iteragdes.
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FIGURA 4.23 — O atrator para o caso niao-cadtico.
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TABELA 4.1 — Quadro resumo dos padrdes CAOTICO, A e B (as figuras representam o

0 neurdénio soma na forma normalizada).

q, Padrio Figura Amplitudes (log)
0 Caos 7 Bandas Largas
0.035 A 4.1207 (0.25)

5.8319 (0.50)

0.1189 | B 43766 (0.25)

5.1508 (0.50)
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4.4 Rede Neural de Seis Neuronios

O arranjo da rede neural recorrente de seis neurdénios com diagrama

simplificado aparece representado na FIGURA 4.24.

(V]

[
(V]

FIGURA 4.24 — O arranjo da rede de seis neur6nios.

Neste caso, os pardmetros de controle sdo p,, q,, p, € q,, responsaveis

pela ligacdo entre os trés sistemas, aquele dos neurdnios (1) e (2) com aquele dos neurdénios
(3) e (4) e deste com o dos neurdnios (5) e (6), cuja dindmica ¢ dada pelo conjunto de

equacgdes

S, (t+1)=tanh(r(/,, S, () + J,,5,(1)))

S, (t+1)=tanh(r(J,, S, (1) + J,,S, (1) + p,S;(?)))
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S, (1) tanh(r(q, S, () + T, 8, () + S, Sy (0)  (4.13)
S, (tr)=tanh(r(J ,; S; (1) + J,, S, (1) + p,S5(1)))
S (t+1)=tanh(r(q , S, (1) + J 5585 (1) + J 5S¢ (1))

S (t+1)=tanh(r(J 555 () + J 4454 (1)) -
A matriz J; é dada por

-1 1 0 0 0
-05 05 p 0 0
0 ¢q -1 1 0
0 0 -05 05 p,
0 0 0 g, -1
0 0 0 0 -05 05

(4.14)

- o O O O

As condig¢des iniciais sdo S, (1) = S§;(1) =S§,(1)=0.69, S,(1)=S,(1) =
=S5,01) =139 e r = 19.2485. Escolhendo p,= p, = 0.0097, como no caso anterior, €

q,= g, = 0 encontramos a nossa rede no estado caotico, significando a auséncia de moléculas
odoriferas, confirmado pelo calculo dos expoentes de Lyapunov, que apos 10,000 iteragdes,

como em todos os casos estudados, nos forneceu os seguintes resultados A, = 2.229, A, =

=1.8089, 4, =0.1051, 4, =-10.185, A, =-10.201, A, =-14.496, cuja soma ¢ negativa.
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P =0.0097 P =0.0097

FIGURA 4.25(a) — Na auséncia de odorantes, o comportamento da rede é cadtico.

nio-cadtico

P =0.0097 P, =0.0097

A (0

9. =0.035 q =01159
1 9

FIGURA 4.25(b) — Quando a molécula odorifera se liga ao receptor o comportamento da rede

passa a ser ndo-cadtico (padrio AB, neste caso).
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Este caso é analogo ao do item anterior deste capitulo e pode ser
considerado como uma sua extensdo; da mesma forma, também, que pode ser considerado
como um caso particular da rede neural com oito neurdnios do item a seguir, de maneira que
todas as figuras foram omitidas neste item, pois elas sdo similares as figuras dos dois itens

acima referidos.

Colocando ¢,=¢,= 0.035, no algoritmo FFT bem como no programa que
calcula os expoentes de Lyapunov, obtemos que a nossa rede apresenta um comportamento
ndo-cadtico, o que significa que ela é capaz de identificar e reconhecer o cheiro de dois
odorantes com a forma AA (A : g,= 0.035). Os expoentes de Lyapunov sdo A, = -0.1236,
A, =-3.7187, A, =-7.651, A, =-10.346, A, = -10.347, A, = -25.814, de soma negativa.
Ademais, quando as sinapses g, € g, passam de 0 para 0.035 temos que uma molécula

odorifera com os dois odorantes (AA) ligou-se ao receptor correspondente e o estado da rede

mudou de cadtico para o ndo-caotico, tendo em vista as mudangas no espectro de freqiiéncias.

Comgqg, =0.035eq, =0.1189, obtemos um resultado analogo e da mesma
forma a nossa rede neural foi capaz de identificar e reconhecer o cheiro da molécula com dois
odorantes na forma AB (B : ¢, = 0.1189). Aplicando o programa para o calculo dos expoentes
de Lyapunov, encontramos que A, =-0.1231, 4, =-3.9164, A, =-10.3380, 4, =-10.3390,

== -15.2060, A, = -40.3240, de soma negativa, o que de acordo com SANDRI, 1996,
demonstra que o sistema dindmico exibe um comportamento ndo-cadtico. Quando g, =
0.1189 e g, = 0.035, temos a molécula odorifera no formato BA e quando ¢,=¢, = 0.1189,

temos, finalmente, a molécula odorifera no formato BB, o que mostra que todas as
combina¢des de dois odorantes podem ser identificadas e reconhecidas pela rede neural de
seis neurdnios, uma vez que ocorrem mudancas nas amplitudes do espectro de freqiiéncias. E
natural que operando na vizinhanga desses valores podemos estabelecer novos padrdes de

moléculas com outros odorantes.
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Quando da aplicagdo do programa para o calculo dos expoentes de
Lyapunov, encontramos todos negativos, como era o esperado. No primeiro caso (BA), eles

sdoiguais a A, =-0.1234, A, =-7.6625, A, =-11.6750, 4, =-18.6790, A, =-18.6800, A

= -25.819 e, no segundo caso (BB), eles sdo iguais a A, = -0.1234, 1, = -11.8240, A, =

=-15.2090, A, = A, =-18.6790 ¢ A, = -40.2900.

Ao finalizar este item, é importante observar que o sistema dindmico da
nossa rede neural recorrente de seis neurdnios, da maneira como ela foi definida para este
trabalho, contempla também o caso OA, em que ha somente um odorante na molécula, visto
que o zero, como foi bem determinado significa a auséncia de um odorante. Isto demonstra a
permanéncia da memoria para um s6 odorante. Por outro lado, fizemos o teste com o outro
valor (0.1189) e conseguimos um resultado idéntico ao anterior, de forma que encontramos
também a forma OB. Todos os expoentes de Lyapunov calculados para estes dois casos sdo
negativos e, da mesma forma que nos casos anteriores, ocorrem mudancas significativas nas
amplitudes (ou magnitudes) do espectro de freqiiéncias. Todos estes resultados constam das

TABELAS 4.2(a) e 4.2(b).
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TABELA 4.2(a) — Quadro resumo dos padrdes CAOTICO, OA e OB (as figuras representam

o neurdnio soma na forma normalizada).

0, q, Padréo Figura Amplitudes (log)
0 0 Caos : ‘ Bandas largas
0 | 0.035 OA 5.8504 (0.25)

7.0611 (0.50)

0 |0.1189| OB 5.8831 (0.25)

6.9398 (0.50)
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TABELA 4.2(b) — Quadro resumo dos padrdoes AA, AB, BA ¢ BB (as figuras representam o

neurdnio soma na forma normalizada).

q, q, Padrao Figura Amplitude (log)
0.035 | 0.035 | AA 4.1575 (0.25)
7.0267 (0.50)

0.035 | 0.1189 | AB 4.1524 (0.25)
7.1283 (0.50)

0.1189 | 0.035 BA 4.3602 (0.25)
6.9056 (0.50)

0.1189 | 0.1189 | BB 4.3603 (0.25)
7.0204 (0.50)

64



4.5 Rede Neural de Oito Neuronios

Para a rede neural artificial recorrente de oito neurénios temos o arranjo da
FIGURA 4.26, que estabelece a forma como a rede foi construida, evolu¢do dos casos

anteriores, ¢ que desta maneira pode ser generalizada.

FIGURA 4.26 — O arranjo da rede neural de oito neurdnios.

Neste caso, os pardmetros de acoplamento ou de controle sdo denotados

pelas letras p,, q,, p,, q¢,, p; € q5. Os valores iniciais sdo fixados em S,(1)=0.69,
S,(1)=1.39, S,(1)=0.69, §,(1) =1.39, S;(1) = 0.69, S, (1) =1.39, S, (1) = 0.69,S,(1) =1.39, o
neurdnio soma ¢S =S, +5,+5;+S, +S,+S5,+S5, +S;. A dindmica da rede ¢ dada pelo

conjunto de equagdes

S, (t+1) = tanh(r(J,,S,(?) + J,,5, (1))

S, +1) = tanh(r(J,,S,(2) + J, S, () + p,S; (7))

65



S,(t+1) =tanh(r(q,S, () + J 38, (1) + J;,S,(2)))
S, (t+1) =tanh(r(J ;S () + J .S, (&) + p,S;(1))) (4.15)
S, (t+1) =tanh(r(q,S, (1) + J s S; (1) + J 5S4 (1))
S +1) =tanh(r(J ;S (£) + J (S (1) + p3S,(2)))
S, (t+1) =tanh(r(q;S, () + J,,S, () + J x5 (1)))

S,(t+1) = tanh(r(Jy, S, (£) + J 45 S5 (1)), com

-1 1 0 0 0 0 0 0

-05 05 p 0 0 0 0 0

0 ¢ -1 1 0 0 0 0
;|0 0 -0505 p 0 0 0
10 0 0 g -1 1 0 0

0 0 0 0 -0505 p, 0

o 0 0 0 0 ¢ -1 1

0 0 0 0 0 0 -05 05
=mJ; +(1-m)Jg. (4.16)

Da mesma forma que nos itens anteriores deste capitulo, colocamos p, =
=p, =p; = 0.0097. Iniciamos as andlises fazendo ¢, = g, = ¢, = 0 e obtivemos que a

rede apresenta o movimento de estado cadtico, confirmando o que ja haviamos previsto com a
condi¢do de que ndo ha nenhum odorante no epitélio olfativo. Na FIGURA 4.27 temos o
grafico das 4,000 iteragdes aplicadas ao neurdnio soma (S), na FIGURA 4.28 temos o
diagrama quando utilizamos os ultimos cem pontos ¢ na FIGURA 4.29 temos os pontos
isolados no grafico quando efetuamos os calculos para os ultimos 2,100 pontos S(i) X S(i-1).
Acrescentamos através das FIGURAS 4.30, 4.32, 4.34 ¢ 4.36 os atratores “internos” dos

sistemas, associados a estrutura basica dos dois neuronios, formados pelos neurénios (1) e (2),
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(3) e (4), neurdnios (5) e (6) e neurdnios (7) e (8), respectivamente, e atraves das

neurdnios

FIGURAS 4.31, 4.33 e 4.35 os atratores “externos” quando efetuamos o acoplamento entre

os sistemas citados anteriormente. Para melhor observarmos o estado do sistema aplicamos o

logaritmo decimal ao grafico da FFT aplicada ao neurdnio soma (S), cujo resultado ¢

mostrado na FIGURA 4.37 com bandas largas bem definidas. Para confirmar, enfim, que o

sistema dindmico ¢ de comportamento caotico, calculamos os expoentes de Lyapunov, os

quais foram incluidos na TABELA 4.3, no fim deste capitulo.
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FIGURA 4.27 — Grafico do neurénio soma (S), apds 4,000 iteragdes.
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Diagrama dos ultimos cem pontos
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FIGURA 4.28 — Grafico das cem ultimas iteragdes do neurdnio soma (S).
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FIGURA 4.29 — Grafico das 2,100 ultimas itera¢des do neurdénio soma (pontos isolados de
S(i) por S(i-1)).
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FIGURA 4.30 — O atrator formado pelos neurdnios (1) e (2).
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FIGURA 4.31 — O atrator formado pelos neurdnios (2) e (3).
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FIGURA 4.32 — O atrator formado pelos neurdnios (3) e (4).
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FIGURA 4.33 — O atrator formado pelos neurdnios (4) e (5).
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FIGURA 4.34 — O atrator formado pelos neurdnios (5) e (6).
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FIGURA 4.35 — O atrator formado pelos neurdnios (6) e (7).
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FIGURA 4.36 — O atrator formado pelos neurdnios (7) e (8).
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FIGURA 4.37 — A FFT aplicada ao neur6nio soma (com o logaritmo decimal).



Agora, estamos em condi¢des de encontrarmos os padroes de

reconhecimento das moléculas odoriferas com até trés odorantes. Colocando ¢, = 0.035, ¢, =
= 0e q, = 0.035, observamos que o sistema dindmico apresenta um comportamento nio-

caotico. Os expoentes de Lyapunov correspondentes sdo todos negativos (TABELA 4.3), o
que confirma para estes valores que o sistema dindmico apresenta um comportamento nao-
caotico e, dessa forma, estabelecemos o padrio AOA para a molécula odorifera nio

esquecendo, porém, que o zero significa auséncia de odorante.

Fixando ¢, = 0.035, g, =0¢ q,= 0.1189, encontramos o padrdo AOB com

os expoentes de Lyapunov assumindo valores negativos (TABELA 4.3), demonstrando que o

sistema dindmico exibe o comportamento ndo-cadtico.

O padrdo BOA acontece quando colocamos q,= 0.1189, g, = 0 ¢ q,=

=0.035, cujos expoentes de Lyapunov sdo todos negativos (TABELA 4.3). O sistema

dindmico exibe um comportamento ndo-cadtico.

O padrio de reconhecimento de odores no formato BOB ¢ devido ao fato

de que ¢,= q,= 0.1189 e g, = 0. Os expoentes de Lyapunov s@o todos negativos e em

correspondéncia o sistema dindmico € ndo-caotico (TABELA 4.3).

Colocando ¢,= g, = g,= 0.035, obtemos o padrio AAA. Resultado

ratificado pelos expoentes de Lyapunov, todos negativos (TABELA 4.3), o que de acordo

com SANDRI, 1996, significa que a nossa rede exibe um comportamento ndo-caotico.

Continuando com as combinagdes, encontramos o padrdo AAB, quando

q,= q,= 0.035 ¢ g;= 0.1189, de acordo com o grafico mostrado pela FIGURA 4.38,
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nitidamente periddico; os expoentes de Lyapunov sio todos negativos e constam da

TABELA 4.3.

O padrdo ABA, quando ¢, = ¢g,=0.035e g, = 0.1189, é confirmado pelos
expoentes de Lyapunov, todos negativos (TABELA 4.3).

O padrdo BAA, quando ¢, = 0.1189 ¢ g, = g, = 0.035, é demonstrado por

meio dos expoentes de Lyapunov, que sdo todos negativos, conforme TABELA 4.3.

Diagrama dos ultimos cem pontos
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FIGURA 4.38 — Grafico das cem ultimas iteragdes do neurdnio soma (S).
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O padrdo ABB, que acontece quando fixamos ¢g,= 0.035 ¢ q,= ¢q,=
=0.1189, o padrio BAB, que acontece quando g, = g, = 0.1189 ¢ g, = 0.035, quando
fixamos ¢, =¢q,=0.1189 e g, = 0.035, encontramos o padrdo BBA e, para finalizar, o padrdo
BBB, quando ¢,= g, = ¢g,= 0.1189. Em todos estes casos os expoentes de Lyapunov sdo

todos negativos e foram incluidos na TABELA 4.3.

A rede neural artificial recorrente de oito neurénios, da maneira como ela
foi construida, mantém a memdria mesmo quando a molécula odorifera que atinge o epitélio

olfativo apresenta somente um ou dois odorantes. De forma que o padrdo OOA (¢,=¢g,=0¢
q,=0.035) e o padrdo OOB (¢,=¢q,=0¢e q,= 0.1189) sdo confirmados pelo fato de que os

expoentes de Lyapunov so todos negativos e também foram colocados na TABELA 4.3.

FIGURA 4.39(a) - Na auséncia de odorantes, o comportamento da rede ¢ cadtico.
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nao-caotico

FIGURA 4.39(b) — Quando a molécula odorifera se liga ao receptor o comportamento da rede

passa a ser ndo-caotico (padrio AAB, neste caso).

FIGURA 4.39(c) — Estilizagio da FIGURA 4.39(b).
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Por outro lado, o padrdo OAA ¢ estabelecido quando ¢,=0, g, = q,=
=0.035, o padrao OAB acontece quando ¢,=0, g, = 0.035 ¢ q,= 0.1189, o padraio OBA
aparece quando g, =0, g, = 0.1189 e ¢, = 0.035 e, finalmente, ¢ estabelecido o padrdo OBB,
quando ¢,=0, q,= ¢q,= 0.1189. Em todos estes casos os expoentes de Lyapunov sdo

negativos e os seus valores foram colocados na TABELA 4.3

As TABELAS 4.4, 4.5, 4.6, 4.7(a) e 4.7(b) apresentam um quadro resumo
dos padrdes encontrados, cadtico e ndo-caodtico, com a aplicag¢do dos diferentes pardmetros de

controle a nossa rede de oito neurdnios. Delas constam os parmetros ¢,, ¢, € g, com 0s

padrdes correspondentes ¢ a figura com as amplitudes (ou magnitudes) do espectro de
freqiiéncias, as quais foram normalizadas, ou seja, o seu valor maximo foi igualado a um. Em
vista disso, colocamos também as amplitudes do espectro de freqiiéncias, com o logaritmo
decimal, para realcar que a amplitudes diferentes haviam sinais diferentes emitidos pela nossa

rede.
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TABELA 4.3 — Os expoentes de Lyapunov

Padrdo | 2, A, A A, As A A, Ag
Caos | 2.2613 | 2.2266 | 1.8089 | 0.1029 | -10.154 | -10.189 | -11.424 | -11.65
AOA |-0.1233 | -0.1239 | -3.8883 | -7.0446 | -10.355 | -10.356 | -13.832 | -13.833
AOB |-0.1235|-0.1278 | -3.93 |-10.375|-10.376 | -15.012 | -20.553 | -23.913
BOA |-0.1234 | -0.1264 | -7.0451 | -11.789 | -13.831 | -13.833 | -18.691 | -18.693
BOB |-0.1234 | -0.1303 | -11.829 | -15.011 | -18.709 | -18.712 | -20.553 | -23.913
AAA | -0.1236 | -3.7815 | -4.3588 | -7.6545 | -10.346 | -10.347 | -18.652 | -18.653
AAB |-0.1236 | -3.7811 | -4.5 |-10.347|-10.347 | -15.209 | -18.775 | -33.017
ABA |-0.1231 | -3.9164 | -7.662 | -10.337 | -10.338 | -11.872 | -26.479 | -26.481
BAA |-0.1234 | -4.3702 | -7.6549 | -11.677 | -18.653 | -18.655 | -18.679 | -18.681
ABB |-0.1231 | -3.9164 | -10.338 | -10.339 | -12.019 | -15.21 | -33.715 | -33.717
BAB |-0.1234 | -4.5514 | -11.677 | -15.208 | -18.678 | -18.681 | -18.779 | -33.016
BBA |-0.1234 | -7.6651 | -11.822 | -11.875 | -18.677 | -18.679 | -24.462 | -26.465
BBB |-0.1234 | -11.824 | -12.022 | -15.211 | -18.678 | -18.68 | -33.698 | -33.7
OOA | -0.1267 | -4.473 | -4.8618 | -7.0446 | -13.831 | -13.833 | -27.202 | -27.257
OOB | -0.1306 | -4.4859 | -4.8641 | -15.011 | -20.444 | -23.096 | -27.333 | -27.73
OAA | -0.1268 | -3.7806 | -4.4677 | -7.6516 | -10.347 | -10.347 | -25.811 | -31.006
OAB |-0.1262 | -3.9183 | -4.4676 | -10.338 | -10.338 | -15.208 | -31.061 | -40.264
OBA | -0.1265 | -4.4827 | -7.6618 | -11.677 | -18.679 | -18.68 | -25.817 | -31.113
OBB |-0.1265 | -4.4827 | -11.823 | -15.211 | -18.68 | -18.681 | -31.129 | -40.272
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TABELA 4.4 — Quadro resumo dos padrdes OOA e OOB (as figuras representam o neurdnio

soma na forma normalizada).

q, | 4, q, Padrdo Figura Amplitude (log)
0] 0] 0.035 | OOA 6.3309 (0.25)
7.5354 (0.50)
0| 01]0.1189 | OOB 6.3498 (0.25)

7.4656 (0.50)
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TABELA 4.5 — Quadro resumo dos padroes OAA, OAB, OBA ¢ OBB (as figuras

representam o neurdnio soma na forma normalizada)

q, q, q, Padrao Figura Amplitude (log)
0 | 0.035 | 0.035 | OAA 5.8552(0.25)
7.5313 (0.50)
0 | 0.035 {0.1189 | OAB 5.8546 (0.25)
7.5896 (0.50)
0 [0.1189 | 0.035 | OBA 5.8844 (0.25)
7.4650 (0.50)
0 [0.1189|0.1189 | OBB 5.8850 (0.25)
7.5272 (0.50)

80



TABELA 4.6 — Quadro resumo dos padrdes CAOTICO, AOA, AOB, BOA e BOB (as figuras

representam o neurénio soma na forma normalizada).

q, q, q, Padrio Figura Amplitude (log)
0 0 0 Caos ' Bandas largas
0.035 | 0 | 0.035 | AOA 4.7386 (0.25)
6.3157 (0.50)
0.035 | 0 {0.1189 | AOB 4.8696 (0.25)

5.9914 (0.50)

0.1189| 0 | 0.035 | BOA 4.8551 (0.25)

6.0098 (0.50)

0.1189| 0 [0.1189 | BOB 4.9766 (0.25)

5.5020 (0.50)

HOE
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TABELA 4.7(a) — Quadro resumo dos padrdes AAA, AAB, ABA e BAA (as figuras

representam o neurdnio soma na forma normalizada).

q, q, q; Padrio Figura Amplitude (log)
0.035| 0.035 | 0.035 | AAA 4.1575 (0.25)
5.8213 (050)
0.035 | 0.035 [0.1189 | AAB 4.1575 (0.25)
5.2274 (0.50)
0.035]0.1189 | 0.035 | ABA 4.1524 (0.25)
6.1618 (0.50)
0.035 | 0.035 | 0.035 | BAA 4.3610 (0.25)
5.1803 (0.50)
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TABELA 4.7(b) — Quadro resumo dos padroes ABB, BAB, BBA e BBB (as figuras

representam o neurdnio soma na forma normalizada).

q; q q, | Padrio Figura Amplitude (log)

0.035 | 0.1189 | 0.1189 | ABB 4.1524 (0.25)

5.8100 (0.50)

0.1189 | 0.035 | 0.1189 | BAB 4.3804 (0.25)
2,2289 (0.50)
0.1189 | 0.1189 | 0.035 | BBA 43620 (0.25)

5.7804 (0.50)

0.1189 | 0.1189 | 0.1189 | BBB 4.3734 (0.25)

5.1503 (0.50)

Sfifa]
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CAPITULO 5

Conclusdes e Sugestoes

Concluimos, entdo, que com a construgdo de uma estrutura basica de dois
neurdnios interligados pela regra Hebbiana e acoplando esta rede neural recorrente a uma
outra estrutura similar, conseguimos montar uma rede com quatro neurénios artificiais que é
capaz de estabelecer um padrio para a identificagdo e o reconhecimento de um odor com
apenas um odorante, no formato A (0.035) ou no formato B (0.1189), a qual atinge o epitélio

olfativo dentro das cavidades nasais.

Com a introdu¢do de mais uma estrutura basica em série com a rede de
quatro neurdnios, formando uma rede neural artificial recorrente de seis neurdnios, fomos
capazes de estabelecer um padro de identifica¢do e de reconhecimento de um odor com dois
odorantes distintos, nos formatos AA, AB, BA, BB (A: 0.035, B: 0.1189); é importante
ressaltar que esta rede conserva a memoria para a identificacdo e o reconhecimento de um

odor com apenas um odorante, no formato OA ou no formato OB.

Com uma rede neural artificial recorrente de oito neurdnios, como foi
montada para este trabalho, € possivel estabelecer um padrio de identificagdo e de

reconhecimento de um odor com até trés odorantes entre dois odorantes distintos, com os
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formatos, tanto das moléculas como dos receptores, AOA, AOB, BOA, BOB, num primeiro
bloco; AAA, AAB, ABA, BAA, ABB, BAB, BBA, BBB, no segundo bloco, ndo esquecendo
que A corresponde ao parametro 0.035 e que B corresponde ao parametro 0./7/89. A fixacdo
dos valores em 0.035 e 0.1189 ndo delimitou o fato de que a odorantes diferentes devem
corresponder pardmetros diferentes, pois que na vizinhanga destes dois valores ha uma grande
quantidade de possibilidades que podem ser utilizadas por diferentes odorantes, na medida da
necessidade. Novamente, esta rede foi capaz de memorizar os casos em que a molécula
contém um s6 odorante ou dois odorantes nos formatos OOA, OOB, para o primeiro caso e
OAA, OAB, OBA, OBB, no segundo caso, com todas as combinagdes possiveis. Todos estes

resultados foram mostrados nas TABELAS 4.1,4.2,4.4,4.5,4.6,4.7(a) e 4.7(b).

Fizemos também uma tentativa de minimizar a quantidade de neurénios
com a introdugdo do mapa z= S, - S|, mas a idéia ndo prosperou, pois ndo podiamos inserir
na rede os pardmetros de controle ou de acoplamento. Entretanto, o0 mapa mostrou-se util na

determinacdo do parametro de ganho r = 19.2485.

Sugerimos, entdo, para trabalhos futuros, alguns caminhos que podem
evoluir a partir deste tipo de rede. O primeiro, seria o de interligar mais sistemas em série aos
ja existentes formando redes neurais com 10, 12, 14,..., neurdnios, de forma a ampliar o
numero de odorantes distintos que podem ser identificados e reconhecidos. O segundo, seria o
de modificar o tipo de acoplamento atingindo, talvez, o acoplamento total, com a inclusdo de
alguns pardmetros fixos enquanto os outros permaneceriam variaveis, conforme modelos
referenciados. Uma terceira possibilidade seria a de modificar a matriz J (2 X 2), desde que o
seu determinante permanega nulo. Ha também a possibilidade de se desenvolver uma regra de
aprendizado envolvendo as redes neurais artificiais recorrentes, como as que foram modeladas

para este trabalho.
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ANEXO 1

Programa em MATLAB para o calculo dos LCE, de acordo com o método

de Eckmann-Ruelle e proposto por CAMPANHA et. al., 1997.

somaout = ];
rout=1 J;

soma = [0;0];
s0=10.69 1.39];
ri=19.248;

rf = 19.249;

m = 0.499999999;
n = input (‘Numero de iteragdes por ponto:’);
ifn==[]

n =200;

end;
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iterinicial = input (‘Iterac¢des iniciais para cada ponto:’);
if iterinicial == ]

iterinicial = 20;

end;

pontos = input(‘Numero de pontos:’);

if pontos == |

pontos = 200;

end;

passo = (rf — ri)/pontos;

r=ri;
while r<rf

t=0;

s =s0;

while t<iterinicial

s = [tanh(-2*m*r*s(1)+(1.5-m)*r*s(2));tanh((2*m-1.5)*r*s(1)+m*r*s(2))];

t=t+1;
end;

t=0;

soma = [0;0];
s

Tr = Jacobiano (s);

[Q.R] = qr(Tr);
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soma = soma + log(abs(diag(R)));

while t<n
S;

H="Tr
H =H*Q;

[Q.R] = qr(H);

soma = soma + log(abs(diag(R)));
t=t+1;

end;

soma = (1/n)*soma;

somaout = [somaout soma];

rout = [rout r];

r =1+ passo;

end;

plot(rout,somaout(1,:), rout,somaout(2,:); pause; close;
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