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INTRODUCAO

Este trabalho trata de um tdpico sobre o qual ressurge grande interesse da comunidade
cientifica mundial: as redes neurais artificiais.

Serdo apresentados os principais conceitos e aplicacoes dessas redes, bem como as
constatacoes realizadas sobre a experiéncia pratica de implementacdo de uma rede de Kohonen, a qual
recebeu a énfase principal neste estudo.
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REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNAS)

O final da década de 80 marcou o ressurgimento da area de redes neurais artificiais, também
conhecida como conexionismo ou sistemas de processamento paralelo e distribuido. Trata-se de uma forma de
computagdo ndo algoritmica, caracterizadas por sistemas que, em algum nivel, relembram a estrutura do
cérebro humano. Por ndo ser baseada em regras ou programas, a computacao neural se constitui em uma
alternativa a computagdo algoritmica convencional.

RNAs sdo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de processamento simples
(nodos) que computam determinadas fungdes matematicas e logicas. Tais unidades sdo dispostas em uma ou
mais camadas e interligadas por um grande ntimero de conexdes, normalmente unidirecionais. Na maioria dos
modelos estas conexdes estdo associadas a pesos, 0s quais armazenam o conhecimento representado no
modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada neurdnio da rede. O funcionamento dessas redes
¢ inspirado na estrutura funcional do cérebro humano.

A solugdo de problemas através de RNAs ¢ bastante atrativa, ja que a forma como estes sao
representados internamente pela rede e o paralelismo natural inerente a arquitetura das RNAs criam a
possibilidade de um desempenho superior ao dos modelos convencionais. Em RNAs, o procedimento usual na
solucdo de problemas passa, inicialmente, por uma fase de aprendizagem, na qual um conjunto de exemplos ¢é
apresentado para a rede, a qual extrai automaticamente as caracteristicas necessarias para representar a
informagao fornecida. Essas caracteristicas sdo usadas posteriormente para gerar respostas para o problema.

A capacidade de aprender atrevés de exemplos e de generalizar a informacao aprendida sdo,
sem duvida, os atrativos principais da solucdo de problmas através de RNAs. A generalizacdo, que esta
associada a capacidade de a rede aprender através de um conjunto reduzido de exemplos e posteriormente
dar respostas coerentes para dados ndo conhecidos, ¢ uma demonstragdo de que a capacidade das RNAs vai
muito além do que simplesmente mapear relagdes de entrada e saida. As RNAS sdo capazes de extrair
informagdes nao apresentadas de forma explicita através dos exemplos . Nao obstante, as RNAs sdo capazes
de atuar como mapeadores universais de fun¢des multi-variaveis, com custo computacional que cresce apenas
linearmente com o numero de varidveis. Outras caracteristicas importantes sdo a capacidade de
auto-organizacao e de processamento temporal que, aliadas aquelas citadas anteriormente, fazem das RNAs
uma ferramenta computacional extremamente poderosa e atrativa para a solugao e problemas complexos.

MOTIVACAO (REDES BIOLOGICAS)

O cérebro humano contém cerca de 10'! nodos. Cada um desses nodos processa € se
comunica com milhares de outros nodos continuamente e em paralelo. A estrutura individual dos nodos, a
topologia de suas conexdes e o comportamento conjunto destes nodos naturais formam a base para o estudo
das RNAs.

O cérebro humano tem a capacidade de reconhecer padrdes e relaciond-los, usar e armazenar
conhecimento por experiéncia, além de interpretar observacdes. Apesar do estudo continuo, o funcionamento
das redes biologicas ainda nao foi totalmente desvendado pelo homem. Nao se sabe ao certo a forma como as
fungdes cerebrais sdo realizadas. O que se tem até o momento sao modelos, os quais sao atualizados a cada
nova descoberta. No entanto, a estrutura fisiologica bésica destas redes de nodos naturais ¢ conhecida e ¢
exatamente nessa estrutura fisioldgica que se baseiam as RNAs.

As RNAs tentam reproduzir as fun¢des das redes bioldgicas, buscando implementar seu
comportamento basico e sua dindmica. No entanto, do ponto de vista fisico, no momento, as redes artificiais
se diferem bastante das redes biologicas. E importante, contudo, observar as similaridades entre esses dois
tipos de sistemas. Como caracteristicas comuns podem ser citadas que os dois sistemas sao baseados em
unidades de computacdo paralela e distribuida que se comunicam através de conexdes sindpticas, possuem
detetores de caracteristicas, redundancia e modularizagao das conexdes. Acredita-se, portanto, que o futuro
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da neurocomputacdo possa se beneficiar ainda mais do desenvolvimento de modelos que tenham apelo
biologico.

NEURONIOS ARTIFICIAIS : MODELO MCP

O modelo foi inicialmente proposto por McCulloch e Pitts e trata-se de uma simplificacdo
sobre o que se sabia a respeito do neurdnio biolodgico naquela época. A sua descrigdo matematica resultou em
um modelo com n terminais de entrada x1, x2, ....., xn (que representam os dendritos), € apenas um terminal
de saida y (representando o axdnio). Para emular o comportamento das sinapses os terminais de entrada do
neurdnio tem pesos acoplados wl, w2,....,wn, cujos valores podem ser positivos ou negativos, dependendo das
sinapses correspondentes serem inibitorias ou excitatorias. O efeito de uma sinapse particular 1 no neurénio
pos-sinaptico ¢ dado por: xiwi. Os pesos determinam em que grau o neurdénio deve considerar sinais de
disparo que ocorrem naquela conexao.

Um neurdnio biolégico dispara quando a soma dos impulsos que ele recebe ultrapassa o seu
limiar de excitagdo (threshold). O corpo do neurdnio, por sua vez, ¢ emulado por um mecanismo simples que
faz a soma dos valores xiwi recebidos pelo neuronio (soma ponderada), e decide se o neuroénio deve ou nao
disparar (saida igual a 1 ou 0) comparando a soma obtida ao limiar ou threshold do neurénio. No modelo
MCP, a ativagao do neurdnio € obtida através da aplicagao de uma fungdo de ativacdo, que ativa a saida ou
ndo dependendo do valor da soma ponderada de suas entradas. Na descricdo original do modelo MCP,a
funcdo de ativacao ¢ dada pela funcdo de limiar descrita abaixo:

a(i=1..n) xiwi >= q

onde n ¢ o nimero de entradas do neurdnio, wi € o peso associado a entrada xi, € q ¢ o limiar
(threshold) do neurdnio.

McCulloch e Pitts simplificaram seu modelo assumindo que os nodos em cada camada da rede
disparam sincronamente, isto €, todos os nodos sdo avaliados ao mesmo tempo e também que as entradas em
um instante de tempo t produzem a sua saida no tempo t+1. Em sistemas biologicos, sabe-se que nao existe
um mecanismo para sincronizar as agdes dos nodos, nem ha restricdo para que as suas saidas sejam ativadas
em tempos discretos como no modelo MCP. Sabe-se também que o valor da préxima saida dos nodos
biologicos depende enormemente das ativagdes dos estados anteriores, ja que até mesmo os neuro-
transmissores liberados anteriormente levam algum tempo para se
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FIG1: Neuronio de McCulloch e Pitts
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recombinarem, influenciando, assim, as ativacdes seguintes.

PRINCIPAIS ARQUITETURAS DE RNAS

A definicao da arquitetura de uma RNA ¢ um parametro importante na sua concepgao, uma
vez que ela restringe o tipo de problema que pode ser tratado pela rede. Redes com uma camada unica de
nodos MCP, por exemplo, s6 conseguem resolver problemas linearmente separaveis. Redes recorrentes
(feedback), por sua vez, sdo mais apropriadas para resolver problemas que envolvem processamento
temporal. Fazem parte da definicdo da arquitetura os seguintes pardmetros: nimero de camadas da rede,
numero de nodos em cada camada, tipo de conexao entre os nodos e topologia da rede.

Quanto ao nimero de camadas, pode-se ter:

Redes de Camada Unica: s6 existe um no entre qualquer entrada e qualquer saida da
rede.

Redes de Multiplas Camadas: existe mais de um neuronio entre alguma entrada e alguma
saida da rede.

Os nodos podem ter conexdes do tipo:
Feedforward: a saida de um neurénio na i-ésima camada da rede ndo pode ser usada
como entrada em nodos em camadas de indice menor ou igual a i.

Feedback: a saida de algum neuronio na i-ésima camada da rede ¢ usada como entrada de
nodos em camadas de indice menor ou igual a i.
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(b) Rede de multiplas camadas feedforward
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(c) Rede de multiplas camadas feedback

Para se obter uma boa generalizacdo com RNAs, deve-se fornecer para a rede a maior
quantidade possivel de informagdo a respeito do problema a ser tratado. Isto significa que uma grande
quantidade de nodos deve ser usada para sub-tarefas especificas. Contudo, por problemas de complexidade
computacional (espaco e tempo), deve-se buscar reduzir ao minimo o nimero de nodos e a quantidade de
conexoes entre eles. Portanto, ¢ importante, a definigdo de algoritmos que ndo somente otimizem 0s pesos
para uma dada arquitetura, mas também otimizem a prépria arquitetura. Isto significa, em particular, a
otimizagdo do numero de camadas e do numero de nodos por camada.

APRENDIZAGEM

Redes neurais artificiais possuem a capacidade de aprender por exemplos e fazer interpolagdes
e extrapolacdes do que aprenderam. No aprendizado conexionista ndo se procura obter regras como na
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abordagem simbolica da Inteligéncia Artificial, mas determinar a intensidade de conexdes entre neurdnios.
Um conjunto de procedimentos bem definidos para adaptar os parametros de uma RNA para que a mesma
possa aprender uma determinada fungao ¢ chamado de algoritmo de aprendizado.

A utilizagdo de uma RNA na solucdo de uma tarefa passa, inicialmente, por uma fase de
aprendizagem, onde a rede extrai informag¢des relevantes de padrdes de informacdo a ela apresentados. A
etapa de aprendizagem consiste em um processo iterativo de ajuste de parametros da rede, os pesos das
conexdes entre as unidades de processamento, que guardam, ao final do processo, o conhecimento que a rede
adquiriu do ambiente que estd operando.

APRENDIZADO SUPERVISIONADO

Este método de aprendizado ¢ o mais comum no treinamento das RNAs, tanto de neurdnios
com pesos, como de neurdnios sem pesos, sendo chamado aprendizado supervisionado porque a entrada e
saida desejadas para a rede sdo fornecidas por um supervisor externo. O objetivo ¢ ajustar os parametros da
rede, de forma a encontrar uma ligacao entre os pares de entrada e saida fornecidos.

A rede tem sua saida corrente calculada comparada com a saida desejada, recebendo
informagdes do supervisor sobre o erro da resposta atual. A minimizacao da diferenga ¢ incremental, ja que
pequenos ajustes sao feitos nos pesos a cada etapa de treinamento, de tal forma que estes caminhem para uma
solugao.

A desvantagem do aprendizado supervisionado ¢ que, na auséncia de professor, a rede nao
conseguira aprender novas estratégias para situacdes nao cobertas pelos exemplos de treinamento da rede.

Saida

Professor

RINA

—W

Entrada
Erro

1

FIG2: Aprendizado supervisionado
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APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO

No aprendizado ndo supervisionado, como o proprio nome sugere, ndo ha um professor ou
supervisor para acompanhar o processo de aprendizado. Muitos dos sistemas bioldgicos ocorrem através de
aprendizado nao supervisionado. Para esses algoritmos, somente os padroes de entrada estao disponiveis para
a rede, ao contrario do aprendizado supervisionado, cujo conjunto de treinamento possui pares de entrada e
saida.

A partir do momento em que a rede estabelece uma harmonia com as regularidades estatisticas
da entrada de dados, desenvolve-se nela uma capacidade de formar representacdes internas para codificar
caracteristicas da entrada e criar novas classes ou grupos automaticamente.

Estado do meto Resposta
externo

Meio Externo RNA

FIG3: Aprendizado néo supervisionado

REDES SOM

As redes self-organizing, SOM (Self-Organizing Maps), também chamadas de mapas de
caracteristicas self-organizing, foram desenvolvidas por Teuvo Kohonen.

Essas redes posuem forte inspira¢do neurofisiologica e funcionam, basicamente, da seguinte
forma: quando um padrao de entrada p ¢ apresentado a rede procura a unidade mais parecida com p. Durante
0 seu treinamento, a rede aumenta a semelhanga do nodo escolhido e de seus vizinhos ao padrao p. Desta
forma, a rede constréi um mapa topoldgico onde nodos que estdo topologicamente proximos respondem de
forma semelhante a padrdes de entrada semelhantes.

A rede SOM utiliza um algoritmo de aprendizado competitivo, onde os nodos da camada de
saida competem entre si para se tornarem ativos, ou seja, para ver quem gera o maior valor de saida. Assim,
para cada padrao de entrada apenas um nodo de saida ou nodo por grupo se torna ativo. Esta competicao ¢
camada de winner-takes-all.

ARQUITETURA
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Em uma rede SOM, os nodos se organizam em uma grade ou reticulado, geralmente
bidimensional, podendo algumas vezes ser unidimensional. Cada nodo da rede de som recebe todas as
entradas e funciona como um discriminador ou extrator de caracteristicas . Quanto mais semelhante for a
entrada dos pesos de um nodo, maior a saida produzida pelo nodo. A saida da rede ¢ formada pela saida de
todos os seus nodos. Durante a fase de aprendizagem, os nodos se especializam para a detec¢cdo de uma série
de padrdes de entrada. Os nodos se organizam topologicamente, fazendo com que padrdes detectados por um
dado nodo estejam relacionados com a coordenada da posi¢ao do nodo dentro da rede. Desta forma, um mapa
de caracteristicas self-organizing forma mapas topologicos de padrdes de entrada, onde padrdes semelhantes
sao detectados por nodos proximos dentro do reticulado .

A fun¢do abaixo mostra que o estado de ativagdo de um nodo ¢ determinado pela distancia
Euclidiana entre seu peso e o vetor de entrada.

Yj = a(i=1...n) || xi — wjil|
TREINAMENTO

O treinamento de uma rede SOM ¢ competitivo € nao supervisionado. O algoritmo de
treinamento original organiza os nodos em vizinhangas locais. Cada vez que um novo padrdo de treinamento ¢
apresentado a rede, os nodos competem entre si para ver quem gera a maior saida. Definido o nodo vencedor
tem inicio o processo de atualizacdo de pesos. Neste processo, apenas o nodo vencedor e seus vizinhos dentro
de um certo raio ou area de vizinhanga atualizam seus pesos. Durante o treinamento, a taxa de aprendizado e
o raio de vizinhanga s3o continuamente decrementados.

O algoritmo de treinamento para redes tipo SOM pode ser resumido da seguinte maneira:

Passo 1: Inicializar pesos e pardmetros
Passo2 : Repetir (até o mapa de caracteristicas ndo mudar)
Para cada padrdo de treinamento x faca
Definir nodo vencedor
Atualizar os pesos deste nodo e de seus vizinhos
Se numero do ciclo for multiplo de n entdo
Reduzir taxa de aprendizagem e vizinhanga

Os pesos iniciais podem ser escolhidos aleatdiamente. Apos o treinamento, a rede SOM agrupa
os padroes em clusters ou agrupamentos. De acordo com Kohonen, a rede SOM ndo foi criada para
reconhecimento de padrdes, mas para agrupamento, visualizacao e abstracdo. Ainda assim, as redes SOM
podem ser utilizadas para o reconhecimento ou classificacdo de padrdes. Nesse caso, a rede deve ser utilizada
junto com um modelo de aprendizado supervisionado.

APLICACOES COMERCIAIS COM REDES NEURAIS

A tabela abaixo mostra uma lista de empresas e produtos que utilizam redes neurais.
Obviamente, a tabela ¢ apenas um pequeno exemplo, mas pode-se perceber que entre as principais
funcionalidades estao reconhecimento de padrdes como caligrafia, o que serd cada vez mais importante na
interface homem-computador e também analise de padrdes para previsao. Empresas de cartdo de crédito
abstecem seus bancos de dados com o historico de gastos de seus clientes e utilizam redes neurais para varrer
esse dados e encontrar comportamentos comerciais que ndo se enquadram na normalidade de um
determinado individuo. Através dessas técnicas fica mais facil detectar eventuais fraudes.

Empresa Produto (funcionalidade)
Adaptative Decision Systems Avalia decisdes de marketing direto
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BehavHeuristics Inc. Prevé demanda de passagens aéreas

Britvic Previsdo de venda de refrigerantes

Microsoft Sistema de marketing direto via mail

HNC Software Sistema de valor imobilidrio

Synaptics Leitor de cheques

Eletronic Data publishing Inc. Reconhecimento de caracteres

Fujitso Software de entradas em pcs em forma de
caneta

Lexicus Reconhecedor de letras cursivas para PC

MasterCard Deteccao de desvios em habitos comuns

UMA APLICACAO PRATICA

PROBLEMA

O problema resolvido utilizando-se redes neurais foi a classificacao de digitos numéricos de 0

até 9. Para isso desenvolveu-se um software em ambiente Delphi O que implementa uma rede neural
artificial SOM.

A SOLUCAO

Para resover esse problema foi implementado um softaware que replica o comportamento de
uma rede neural do tipo SOM (figura 4) .

=101 x|

Arquivo  Sobre

" Reconhecimento

Aprender

Slassihrear

Resultado: l

FIG4: Interface

Foram modelados 11 neurdnios, sendo o primeiro, um neurdnio de entrada e os demais
neurdnios de reconhecimento, cada um para um dos dez digitos. A topologia utilizada pode ser visualizada na
figura abaixo:
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FIGS: Topologia da rede SOM

A entrada de novos padrdes tanto para treinamento quanto para classificacdo ¢ realizada
através de cliques do mouse sobre a grade. E possivel salvar em arquivo um determinado treinamento e
carregd-lo novamente quando for necessario.

O programa atua em dois modos possiveis:

Modo de Aprendizagem: Neste modo o software espera que os padrdes a serem
reconhecidos sejam apresentados a ele.

Modo de Reconhecimento: Nesta fase o usuario entra com um padrdo e o software tenta
reconhecé-lo.

E importante ressaltar que nesta versdo ndo foi implementada etapa de rotulagdo dos nodos,
assim o software espera que os padrdes de treinamento sejam fornecidos na ordem pelo usuério. Por exemplo,
se o treinamento for feito na seguinte sequéncia 1,0,2,3,4,5,6,7,8 ¢ 9, na fase de reconhecimento ¢ aplicado o
mapa (desenho) do padrao 1 o software dird que o padrao fornecido € o zero, pois o mapa de bits do padrao 1
estard asociado ao simbolo zero.

TREINAMENTO

Conforme Kohonen falou, as redes SOM ndo foram projetadas para reconhecimento de
padrdes, mas primordialmente para agrupamentos. Contudo, ¢ possivel utilizar a rede para essa finalidade,
desde que incluida uma etapa de aprendizagem supervisionada. O algoritmo de treinamento utilizado neste
software ¢ idéntico ao apresentado na se¢do sobre redes SOM, com a diferenca de que espera-se que o
usudrio fornega inicialmente os dez padroes de analise pretendidos, de forma que o software possa fazer a
carga supervisionada desses padrdes, o que permitirdA que se saiba quais padroes a serem
encontrados/reconhecidos.

Para o treinamento ¢ utilizada a distancia entre dois vetores, a funcdo abaixo demonstra a

realizagdo do calculo:

function Distancia(var X,Y:array of extended):extended; // uvect.pas (jpss)
var L:longint;
R:extended;
begin
R:=0;
for I:=Low(X) to High(X) do
R:=R+sqr(X[I]-Y[1]);
Distancia:=sqrt(R);
end;
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Conforme mencionado, em uma rede SOM o aprendizado ¢ competitivo, ou seja, segue a
filosofia winner-takes-all. O nodo vencedor e sua vizinhanca devem ser atualizados. A vizinhanga para a
topologia adotada (figura 5) refere-se ao vizinho imediatamente a direita e a esquerda (se existirem). Os
testes realizados mostraram que para esse conjunto pequeno de dados e padrdes, a atualizacdo da vizinhanca
nao trouxe melhorias.

RECONHECIMENTO

Uma vez treinados os neurdnios o usudrio pode experimentar a rede. O reconhecimento
demonstra a caracteristica fantastica da rede neural artificial que ¢ a generalizacao das respostas. O usuario
insere um padrao clicando sobre a grade apresentada na interface e “desenha” o ntimero pretendido. Apos,
basta clicar em classificar. Novamente, o neurénio vencedor ¢ aquele que apresenta o maior valor para a
funcdo de ativagao. Ter o maior valor neste caso ¢ ter a menor distancia Euclidiana para o padrao inserido.
Durante a fase de reconhecimento, conforme esperado nao existe nenhuma espécie de ajustes nos pesos.

. Simulador de Rede de SOM (KOHONE) - CHMP: - O] x|

Arguivo  Sobre

—kaoda
" Aprendizagem

i+ Reconhecimento

Sprender

Clazzififcar

Resultado: I4

FIGS: Reconhecimento do mimero 4

Neste exemplo ¢ possivel observar que apesar dos “ruidos” inseridos, a rede consegue
generalizar seu conhecimento e reconhecer o numero 4.
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CONCLUSAO

Neste trabalho foi possivel ver a capacidade de aprendizagem e reconhecimento de padrdes do
mecanismo conhecido como rede neural artificial.

Os conceitos de uma rede de SOM (self-organizing) foram aplicados para a construcao de um
software que replica o comportamento desse tipo particular de rede, a qual tem profundo relacionamento com
estruturas biologicas existentes na natureza.

A rede SOM desenvolvida, possui onze neurdnios € a capacidade de generalizacdo de
conhecimento pdde ser observada em diversos testes realizados. Embora redes tipo SOM nao tenham sido
projetadas para reconhecimento de padrdes, a inclusio de uma etapa supervisionada em seu algoritmo de
aprendizagem possibilita que seja atingida essa finalidade, conforme demonstrou a aplicacdo pratica
implementada.
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ANEXO (CODIGO FONTE)

unit Principal;
interface

uses
Windows, Messages, SysUtils, Variants, Classes, Graphics, Controls, Forms,
Dialogs,ExtCtrls, StdCtrls, Menus,uvect;

//

const

TamanhoSquare = 25;
Branco = 0;
Preto = 1;

1/
type

TSquare = class(Timage)
private

Status : Integer;
Indice : Integer;
xPos : Integer;
yPos : Integer;

procedure inicializa(x,y:integer);
public
procedure clicaSquare(Sender : TObject);

end;
/]
TSquareMatriz = array[1..5,1..5] of TSquare;
//
TVetorPesos = array [1..25] of extended;
//

//--- 11 entradas, uma para o Neuronio de Entrada e as demais para reconhecer
/[---de0a?9

ArrayNeuronios = array[0..10] of TVetorPesos;
/!

TFormPrincipal = class(TForm)

Panellmagem: TPanel;
RadioGroup1: TRadioGroup;
BotAprender: TButton;
MainMenul : TMainMenu;
Arquivol: TMenultem;
Sobrel: TMenultem;

Sobre2: TMenultem;
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BotClassificar: TButton;
Labell: TLabel;

Editl: TEdit;

SaveDialogl: TSaveDialog;
OpenDialogl: TOpenDialog;
Abrirl: TMenultem;
Salvarcomol: TMenultem;
Sairl: TMenultem;

procedure FormCreate(Sender: TObject);
procedure RadioGroup1Click(Sender: TObject);
procedure Sair1Click(Sender: TObject);
procedure BotAprenderClick(Sender: TObject);
procedure BotClassificarClick(Sender: TObject);
procedure SalvarComo1Click(Sender: TObject);
procedure AbrirlClick(Sender: TObject);

private
{ Private declarations }
procedure novalmagem(var MatrizDeSquares : TSquareMatriz);
procedure defineStatusBotoes;

public
{ Public declarations }
procedure matriz2 Vetor(Matriz : TSquareMatriz; var Vetor : T VetorPesos);
function selecionaVencedor(Matriz : TSquareMatriz; var VNeuronios : ArrayNeuronios; modo:boolean) : Integer;
procedure resetaVetor(var VNeuronios : ArrayNeuronios);
function procuraZero(var VNeuronios : ArrayNeuronios;indice:integer):integer;
procedure inicializaRandomico(var VNeuronios : ArrayNeuronios);
//procedure mostraNeuronios;
procedure salvaArquivo(FileName : String);
procedure abreArquivo(FileName : String);

end;
//
var
FormPrincipal : TFormPrincipal;
MatrizSquares : TSquareMatriz;
Neuronios : ArrayNeuronios;
n : real;
implementation

{SR *.dfin}

/]
procedure TSquare.inicializa(x,y:integer);

begin
//Tmagem := TImage.Create(FormPrincipal.Panellmagem);

with Self do
begin
Parent := FormPrincipal.Panellmagem;
SetBounds(TamanhoSquare*x, TamanhoSquare*y, TamanhoSquare, TamanhoSquare);
with canvas do

begin
Pen.Color:= clBlack;
Pen.Width :=1;

Brush.Style:= bsSolid;
Canvas.Brush.Color := cIWhite;
Canvas.Rectangle(0,0, TamanhoSquare, TamanhoSquare);
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end;
Visible := true;
Cursor:=crHandPoint;

end;

Status:= Branco;
Indice := (x-1)*5+y;

xPos :=x;
yPos :=y;
Self.OnClick := Self.clicaSquare;
end;
//
procedure TSquare.clicaSquare;
begin
if (MatrizSquares[Self.xPos,Self.yPos].Status = Branco) then
begin
with MatrizSquares[Self.xPos,Self.yPos] do
begin
Canvas.Brush.Color := cIBlack;
Canvas.Rectangle(0,0, TamanhoSquare, TamanhoSquare);
Repaint;
end;
MatrizSquares[ Self.xPos,Self.yPos].Status:= Preto;
end
else
begin
with MatrizSquares[Self.xPos,Self.yPos] do
begin
Canvas.Brush.Color := cIWhite;
Canvas.Rectangle(0,0, TamanhoSquare, TamanhoSquare);
Repaint;
end;
MatrizSquares[ Self.xPos,Self.yPos].Status:= Branco;
end;
end;
//

procedure TFormPrincipal.novalmagem(var MatrizDeSquares : TSquareMatriz);
var
1,j : Integer;
begin
fori:z=1to 5do
forj:=1to5do
begin
MatrizDeSquares[i,j] := TSquare.Create(FormPrincipal.Panellmagem);
MatrizDeSquares[i,j].inicializa(i,j);

end;

end;
//

procedure TFormPrincipal.defineStatusBotoes;

begin

if{ RadioGroup1.ItemIndex = 0) //--- Escolhido modo de aprendizagem
then
begin

FormPrincipal .BotClassificar.Enabled := false;
FormPrincipal.BotAprender.Enabled := true
end
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else
begin
FormPrincipal.BotAprender.Enabled := false;
FormPrincipal.BotClassificar.Enabled := true;
end;
end;
/!
procedure TFormPrincipal.matriz2 Vetor(Matriz : TSquareMatriz; var Vetor : T VetorPesos);

var
i,j : Integer;
begin

for l=1to 5 do
forj:=1to 5do
Vetor[Matriz[i,j].Indice] := Matriz[1,j].Status;

end;
//
function TFormPrincipal.selecionaVencedor(Matriz : TSquareMatriz; var VNeuronios : ArrayNeuronios; modo:boolean) : Integer;
var
aux_indice,i : Integer;
aux : extended;
begin
FormPrincipal.matriz2 Vetor(MatrizSquares, VNeuronios[0]);
aux_indice :=1;
aux := Distancia(VNeuronios[0],VNeuronios[ 1]); //www.schulers.com/jpss
fori:=2to 10 do
begin
if(aux > Distancia(VNeuronios[0],VNeuronios[i])) then
begin
aux_indice :=1;
aux := Distancia(VNeuronios[0],VNeuronios[i]);
end;
end;
/lct
if modo= true then
begin
i:= procuraZero(VNeuronios,aux_indice);
if i<>aux_indice then
aux_indice:=i;

end;
/lcf
selecionaVencedor := aux_indice;
end;
//
/lct
function TFormPrincipal.procuraZero(var VNeuronios : ArrayNeuronios;indice:integer):integer;
var
J»1 : Integer;
zero : boolean;
begin
i:=indice-1;
zero:=false;
while (zero<>true)and(i<10) do
begin
inc(i);
zero:= true;
for j:=1to 25 do
if Neuronios[i][j] <> 0 then
zero:= false;

end;
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procuraZero:=i;
end;

!l
procedure TFormPrincipal.resetaVetor(var VNeuronios : ArrayNeuronios);
var

1,j : Integer;
begin
fori:=0to 10 do
forj:=1t025do
Neuronios[i][j] := 0;

end;
//

procedure TFormPrincipal.inicializaRandomico(var VNeuronios : ArrayNeuronios);
var

1,j : Integer;
begin

randomize;

fori:=1to 10do

forj:=1to25do
Neuronios[i][j] := random(2);

end;
//

{

procedure TFormPrincipal.mostraNeuronios;
var
1,j :Integer;
temp : String;
begin
Memol.Clear;
fori:=1to 10do
begin
temp :=";
forj:=1to25do
begin
temp := temp + floattostr(Neuronios[i][j]);
end;
Memol.Lines.Add(temp);
end;

end;

;
I

procedure TFormPrincipal.salvaArquivo(FileName : String);

var
arquivo : File of ArrayNeuronios;
begin

assignFile(arquivo,FileName);
rewrite(arquivo);
write(arquivo,Neuronios);
closefile(arquivo);

end;
//
procedure TFormPrincipal.abre Arquivo(FileName : String);

var
arquivo : File of ArrayNeuronios;
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begin

if(FileExists(FileName)) then
begin
assignfile(arquivo,FileName);
reset(arquivo);
read(arquivo,Neuronios);
closefile(arquivo);
end
else
showmessage('Arquivo ndo encontrado...");

end;
//
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procedure TFormPrincipal.FormCreate(Sender: TObject);
begin
novalmagem(MatrizSquares);
defineStatusBotoes;
//inicializaRandomico(Neuronios);
resetaVetor(Neuronios);
n:=1;
end;
/!

procedure TFormPrincipal.RadioGroup1Click(Sender: TObject);
begin
FormPrincipal.defineStatusBotoes;
end;
//

procedure TFormPrincipal.Sair1Click(Sender: TObject);
begin

Application. Terminate;
end;

//
procedure TFormPrincipal.BotAprenderClick(Sender: TObject);
var

i,aux_indice : Integer;

begin
//if n>0.1 then n:= n-n*0.1; //cf

aux_indice := selecionaVencedor(MatrizSquares,Neuronios,true);

fori:=1to25do
begin //cf

Neuronios[aux_indice][i] := Neuronios[aux_indice][i] + n*(Neuronios[0][i]-Neuronios[aux_indice][i]);

{ ifaux_indice>1 then//cf

Neuronios[aux_indice-1][i] := Neuronios[aux_indice-1][i] + (n*0.5)*(Neuronios[0][i]-Neuronios[aux_indice-

1[1])//ct
if aux_indice<9 then//cf

Neuronios[aux_indice+1][i] := Neuronios[aux indice+1][i] + (n*0.5)*(Neuronios[0][i]-Neuronios[aux_indice+1]

[iD//ct
}
end; //cf
//mostraNeuronios;
end;

/!

procedure TFormPrincipal.BotClassificarClick(Sender: TObject);

begin

editl.Text := IntToStr(selecionaVencedor(MatrizSquares,Neuronios,false)-1);

end;
//

procedure TFormPrincipal.SalvarComo 1 Click(Sender: TObject);
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var
NomeArq : String;
begin
if SaveDialogl.Execute then
begin
NomeArq := SaveDialogl.FileName;
if(length(NomeArq) > 0) then
begin
salvaArquivo(NomeArq);
end;
end;
end;
1l

procedure TFormPrincipal.Abrirl Click(Sender: TObject);

var
NomeArq : String;

begin
if OpenDialogl.Execute then
begin
NomeArq := OpenDialogl.FileName;
abreArquivo(NomeArq);
end;
end;
/]
end.
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