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RESUMO

SILVA, F. A. O. Reconhecimento de padroées utilizando um anel de osciladores de fase.
2017. 87 f. Tese (Doutorado) — Instituto de Ciéncias Matemadticas e de Computacio,

Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos, 2017.

Redes neurais caracterizadas por cadeias de osciladores acoplados sao um dentre vérios tipos
de redes que possuem propriedades peculiares relacionadas com a sua estrutura topolégica. A
dindmica que descreve o comportamento dessas redes ¢ modelada por sistemas de equacdes
diferenciais, nos quais cada neurénio (nd) é considerado como um oscilador. Estudos
realizados em redes desse tipo, em tarefas de reconhecimento de padrdes estiveis gerados
aleatoriamente, t€ém apresentado resultados computacionais satisfatorios. Esta tese propds um
desenvolvimento tedrico e computacional que forneceu um algoritmo, para o estudo do
desempenho de redes neurais em forma de osciladores de Ciclo-Limite de Stuart-Landau, no
reconhecimento de figuras fractais. Neste trabalho apresentaremos contextos reais em que
podemos encontrar caracteristicas deste tipo de redes e motivacdes. Em seguida, serdo
expostos conceitos de redes de Hopfield, reconhecimento de padrdes, teorias dos fractais e
dos osciladores de Ciclo-Limite de Stuart-Landau; tais conceitos, por sua vez, serviram como
ferramentas principais para o algoritmo construido que sera explicado posteriormente. Antes
de apresenta-lo, serd exposta a maneira como a dindmica desses osciladores pode se tornar
cadtica, por meio de simulagdes computacionais alterando numericamente variaveis
intrinsecas, como tempos de disparos entre neur6nios, ou quantidades destes no sistema. Estas
descobertas serviram como confirmagdes para elaborar e compor do algoritmo, bem como
orientaram as simula¢des de reconhecimento de figuras fractais. Por fim, serd apresentada a

conclusdo dos resultados encontrados.

Palavras-chave: Osciladores. Reconhecimento. Padrdes. Fractais.



ABSTRACT

SILVA, F. A. O. Pattern recognition using a ring of phase oscillators. 2017. 87 f. Tese
(Doutorado) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagdo, Universidade de Séo

Paulo, Sdo Carlos, 2017.

Neural networks characterized by chains of coupled oscillators are one of several types of
networks which have peculiar properties related with their topological structure. The
dynamics that describes the behavior of these networks is modeled by systems of differential
equations, of which each neuron (node) is considered as an oscillator. Studies on such
networks, in tasks of recognizing randomly generated stable patterns, have presented
satisfactory computational results. This thesis proposed a theoretical and computational
development that provided an algorithm for the study of the performance of neural networks
in the form of Cycle-Limit oscillators of Stuart-Landau, in the recognition of fractals. In this
work we will present real contexts in which we can find characteristics of this type of
networks and motivations. Next, concepts of Hopfield networks, pattern recognition, fractals
theories and the Stuart-Landau Cycle-Limit oscillators will be presented; these concepts, in
turn, served as the main tools for the algorithm constructed that will be explained later. Before
presenting it, it will be exposed how the dynamics of these oscillators can become chaotic,
through computer simulations numerically altering intrinsic variables, such as firing times
between neurons, or quantities of these in the system. These findings served as confirmations
for elaborating and composing the algorithm, as well as guiding the simulations of the

recognition of fractals. Finally, the results will be presented.

Keywords: Oscillators. Recognition. Patterns. Fractals.
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1 INTRODUCAO

Nesta secdo apresentaremos os contextos e motivagdes que influenciaram o nosso
objeto de estudo, bem como o objetivo que o direcionou. Por fim, exibiremos as sinteses dos

capitulos que servirdo como acompanhamento para o entendimento da tese.
1.1 CONTEXTUALIZACAO

Redes neurais em formatos de lagos fechados, ou, resumidamente, anéis neurais, sao
estudadas em alguns contextos e metodologias. Considerando cada neurdnio constituinte ora
um oscilador, ora um neurdnio bioldgico, tais redes surgem em estudos que envolvem areas
como a fisica, a biologia e as neurociéncias, apenas para citar alguns exemplos.

Como pesquisas no campo da fisica, Jiang, N. et al. apresentaram resultados com
conjuntos 6pticos formados por lasers semicondutores acoplados. O que se observou foi uma
sincronizagdo cadtica em transmissdes de informacdes nos acoplamentos estudados sendo
preservada e seus estudos sdo de grande interesse em comunicagdes seguras envolvendo os
dispositivos Opticos citados. !

No campo da biologia, Gerstner et al. estudaram, por meio de simulacdes
computacionais, o sistema auditivo da coruja de celeiro, a fim de explicar um paradoxo em
sistemas neurais eletrossensoriais e auditivos. >

A descrig@o desse paradoxo se resume como:

Codificacdes de sinais comportamentais relevantes num limiar de uns poucos

microssegundos com neuronios, ao menos, em ordem de magnitude, muitos lentos.
A partir desse paradoxo, surge uma questdo central:

Disparo neural pode ser mais preciso do que as constantes de tempo dos processos

neurais envolvidos?

Com os estudos neste tipo de coruja, eles identificaram trés observagdes:
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a) Coeréncia entre sinais pré-sindpticos e potenciais pds-sindpticos;

b) Grau de coeréncia na chegada do sinal atribuido a regra de aprendizado hebbiano nao
supervisionado (aprendizado que seleciona conexdes com correspondéncia de atraso
numa distribuicio total de neurdnios); 3

c) A regra de aprendizado seleciona os atrasos corrigidos de dois grupos independentes

de entradas, por exemplo, do ouvido esquerdo e direito.

Em trabalhos baseados em neurociéncias, podemos apontar Ahissar, E. e Kleinfeld, D.
que estudaram um tipo de arquitetura neural denominada “lacos de realimentacdo de grande
escala”. Suas descobertas sugeriram que um sistema sensério-motor estd envolvido em
célculos de lagos fechados. Tais lagos sdo provavelmente componentes internos em um
grande circuito fechado do sistema que otimiza o processo sensorial. 4

Na Figura 1(a) temos um esquema de sistemas de computacdo feedforward e
recorrentes para visualizagdes de informacdes passando de uma estacdo de processamento
para a outra de maneira feedforward e processado em cada estagdo recorrente. Entretanto, a
arquitetura cerebral ndo estd completa sem incluir um terceiro componente principal, em
grande escala, conexdes de realimentacdo que alimentam a saida das dreas de recep¢do de
volta para as dreas de transmissdo, como exposto na Figura 1(b). Talvez as conexdes de
realimentacdo cortico-talamico sejam os exemplos mais intensamente estudados deste tipo. As
conexdes de realimentagdo ndo ocorrem apenas entre o cértex e nicleos taldmicos, mas
também entre o cortex e o tronco cerebral, entre dreas corticais que estdo ligadas através de

conexdes feedforward e, a partir do nucleo de saida motor de volta para o cortex.
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Conexoes feedforward,

recorrentes e de realimentacao

Neurdnios Sensoriais

Neurdnios Intermedidrios

(com conexdes laterais)

<— Neurdnios Motores

s Um lago fechado de realimentagdo dentro de uma rede

Figura 1(a) - mistura de conexdes feedforward e recorrentes. Externamente, o

fluxo de informacdes é feedforward e internamente, recorrente.

Figura 1(b) — mistura de conexdes de realimentacdo e as duas anteriores. O fluxo de
informacdes € tanto feedforward como recorrente e de realimentagao (lagos fechados).

Adaptado de: Ahissar, E. e Kleinfeld, D. 4
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O anel neural que serd o nosso objeto de estudo possui caracteristicas dos exemplos
citados anteriormente. No caso da aplicagcdo do problema fisico envolvendo dispositivos
opticos, as justificativas tedricas apresentadas naquele estudo envolveram um ou dois
osciladores (dispositivo transmissor e receptor de informagdo) acoplados que, ou se
autoalimentavam (um dos osciladores em si mesmo), ou se realimentavam (dois osciladores),
e as equacdes de Stuart-Landau modelaram tais argumentos. Nos estudos da coruja de celeiro,
constatou-se que nos conjuntos neurais do ouvido esquerdo e direito ocorriam atrasos de
comunicagdo entre estes; a rede neural usada em nosso trabalho possui tal peculiaridade entre
os neur6nios (osciladores). No ultimo exemplo envolvendo estudos de um sistema de
realimentacdo em grande escala, ocorrem interna e externamente em tal sistema, lacos
fechados de realimentacdo entre os neurdnios e isto também ¢é outro detalhe que
topologicamente a nossa rede neural de estudo possui, a0 menos internamente.

No préximo item serd exposto o resultado dos desdobramentos que a contextualizacio

contribuiu como inspiragdes.

1.2 MOTIVACAO

z

Conforme a contextualizacdo exposta no item anterior € notério que os estudos
envolvendo redes neurais cuja topologia € anelar, expdem-nos a importancia tecnoldgica
dessas estruturas em melhoramentos e/ou inovagdes em dreas de telecomunicagdes e sistemas
de informagdes que utilizam dispositivos Opticos, bem como em aplicagdes de autdmatos e de
aprendizado de maquina que nio necessitam de hardwares tdo robustos para o auxilio em
tarefas que exijam locomocao ou reconhecimento de padrdes, sejam de imagens, de sons etc.
Em campos que abrangem a neurobiologia, esse tipo de rede permite melhores compreensoes
e, por fim, tratamentos mais eficazes de patologias como a esclerose multipla, mal de
Alzheimer ou Parkinson.

Por meio dessa sintese contextual, estudos e aplicagdes de redes neurais em formato de
anel podem fornecer alternativas para a compreensdo ou resolugdo de problemas em outras
dreas do conhecimento humano, o que nos motivam a oferecer também contribui¢des

adicionais no que tange ao reconhecimento de padrdes geométricos.
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1.3 OBJETIVOS

O presente trabalho tem como objetivo apresentar propostas de estudo e aplicacdo de
anéis neurais, modelados via osciladores de Ciclo Limite (CL) de Stuart-Landau, utilizando
dindmica cadtica para o reconhecimento de padrdes fractais.

Para a corroboracdo das propostas sugeridas nesta tese serdo apresentadas simulacoes
computacionais mostrando a eficiéncia dos algoritmos de reconhecimento de figuras fractais

geradas aleatoriamente.

1.4 ORGANIZACOES DAS SECOES DA TESE

Apresentaremos na segunda sec¢do o estado da arte do reconhecimento de padrdes e
sua relacdo com redes neurais na solucdo de problemas da vida real. Nessa parte, também
serdo expostos alguns exemplos ilustrativos.

A terceira se¢do serd uma sintese conceitual sobre Sistemas Dindmicos no contexto da
Neurodindmica, especificamente em redes de Hopfield e alguns exemplos de estudo. Esta
parte do trabalho serd essencial para a compreensdo do objeto de estudo (osciladores de CL de
Stuart-Landau) e das aplicacdes computacionais que confirmam o éxito da proposta
algoritmica tratada nesta tese.

Sera abordado na quarta secdo um breve resumo tedrico de fractais, conceitos e
exemplos de algoritmos que utilizam esta teoria para o reconhecimento de padrdes.

A quinta secdo deste trabalho apresentard o estado da arte dos osciladores de Ciclo
Limite de Stuart-Landau no contexto de anéis neurais, defini¢des de conceitos que tais redes
utilizam e os estudos que incentivaram o desenvolvimento dessa tese.

A sexta sec@o descreverd o desenvolvimento do método para a construgdo de um
algoritmo para a rede neural estudada “aprender” a reconhecer figuras fractais. Também serdo
apresentadas simulacdes numéricas que ilustrardo o desempenho do anel no reconhecimento
dessas figuras geradas aleatoriamente.

Na secdo seguinte serdo descritas a conclusio e as possiveis contribui¢des fornecidas
por este trabalho. Em seguida, serdo apresentadas as referéncias que direcionaram para o €xito
da tese aqui proposta. Por fim, na udltima secdo, estard o apéndice que apresentard as
demonstragdes das formulas importantes para o desenvolvimento deste trabalho e os codigos

dos programas concebidos para as simulagdes.
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2 RECONHECIMENTO DE PADROES E REDES

NEURAIS

Segundo Polikar, R., o estudo de reconhecimento de padrdes deriva da necessidade de
transportar esta tarefa, relativamente simples para um ser humano, para maquinas
automatizadas, com vistas ao reconhecimento de objetos, sinais ou imagens ou da necessidade

. .. . A 5
de tomar decisdes automadticas, dado um conjunto de parametros.

De acordo com Bishop, C. M., esta drea tem como proposito descobrir regularidades
em dados, por meio de algoritmos de computador e, com o uso dessas descobertas, tomar

~ . . 6
acoes, como classificar dados em categorias.
Como exemplo, considere o reconhecimento de digitos escritos & mao, ilustrado na

Figura 2:

Figura 2 — Exemplo de digitos escritos manualmente.
Adaptado de: Bishop, C. M. °®

Cada digito corresponde uma imagem de 28 X 28 pixels podendo ser representada por
um vetor de 784 nimeros reais. Uma proposta seria construir uma maquina que usasse este
vetor como entrada de dados, produzindo a identidade dos digitos 0,..,9, como saida. Nao é
um problema simples pelo fato de haver grande variabilidade destes escritos a mao. Este
problema poderia ser abordado fazendo-se uso de regras artesanais ou heuristicas,
distinguindo-lhes por meio das formas dos tracos, porém, as regras proliferariam, suas

excegdes e assim por diante, dando resultados pobres.
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Outro exemplo, desta vez em problemas de classificacdo usando reconhecimento de
padrdes, seria o caso em identificagdo do sexo de um individuo por meio de representacdes
visuais. Para um ser humano, pode ser relativamente simples esta tarefa, porém, aplicar esta
mesma forma de classificar para uma méquina, pode ser desafiador, pois quais caracteristicas
haveria entre as classes macho e fémea que esta deveria levar em consideracio? E facil notar
que caracteristicas como comprimento do cabelo, relagdo altura-peso, curvatura corporal,
expressdes faciais ou estrutura dos ossos da face, até mesmo quando usadas em combinagao,
podem falhar em fornecer classificacdes corretas. Assim, automatizacdo de formas de
reconhecimento de padrdes para tarefas de classificacdo oferecem obsticulos dificeis de

superar. A seguir, serdo explicitadas algumas defini¢des para uso posterior.

Seja um vetor de dados p-dimensional x = (xl,...,xp)Tde medidas, onde T indica
transposi¢do de tal vetor. Cada componente x; ¢ uma medida de uma caracteristica do objeto
que se propde classificar. Conforme Theodoridis, S. e Koutroumbas, K., cada x, também
denominado vetor de caracteristicas, identifica unicamente um padrdo singular; ele
representa a assinatura do objeto a ser identificado. ’

A assinatura descrita anteriormente pertence a alguma categoria denominada classe
ou rotulo, tipicamente denotada por w. Um padrao € definido pela cole¢@o das caracteristicas
de um objeto, juntamente com a informagdo da classe correta deste. Define-se qualquer
padrdo de amostra de um objeto de instancia ou modelo.

Um treinamento ¢ um procedimento que “ensina” um sistema de reconhecimento de
padroes a relacio de mapeamento entre vetores de caracteristicas e o seus rétulos
correspondentes. As fronteiras de decisdo surgem desta relacdo e sdo responsdveis por

separar padroes em diferentes classes no espaco de caracteristicas p-dimensional.

Na Figura 3, os conceitos descritos anteriormente s@o ilustrados em um problema
hipotético bidimensional de quatro classes. A caracteristica 1 poderia ser a medida de pressdo
arterial sistdlica e a de nimero 2, o peso de um paciente obtido a partir de um grupo com
idade acima dos 60 anos. Classes diferentes poderiam indicar o ndmero de ataques cardiacos
sofridos durante o dltimo periodo de 5 anos, como, por exemplo, nenhum, um, dois, ou mais

do que dois.
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Figura 3 — Exemplo hipotético de um espaco de caracteristicas bidimensional e suas fronteiras de decisdo
separando as classes. Adaptado de: Theodoridis, S. e Koutroumbas, K. 7

A tarefa de reconhecimento de padrdes € por si s6, uma ciéncia ndo exata no sentido
de que existem padrdes que ndo podem ser bem estruturados ou estruturados de forma
adequada. Tais padrdes sdo de dificil modelagem, ou seja, o processo de definicdo de uma
linguagem para a descri¢gdo de padrdes nao possui solugdes gerais para o reconhecimento e
sua escolha depende da natureza dos dados em disposi¢do, da aplicacdo e da tecnologia

envolvida.

As redes neurais artificiais tornam-se um meio alternativo para resolver estes tipos de

problemas por dois motivos:

1- Ao invés da criagdo de processos logicos, a construcao de tais redes relaciona-
se com a compreensdo informal do comportamento que se deseja para resolver tal

problema de reconhecimento;

2- Usando redes neurais artificiais, a necessidade de se estabelecer inicialmente

quais sdo os fatores determinantes sobre o modelo do qual se estd criando € menor.
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Como principais vantagens no uso de Redes Neurais Artificiais (RNA’s) sobre outras

técnicas tradicionais para o reconhecimento de padrdes t€m-se:

a) Sao habeis em se ajustarem frente as informacdes inéditas;
b) Sao rapidas em processamento em vista do paralelismo massivo;
c) Sdo capazes de fornecerem respostas satisfatérias mesmo com dados em falta,

confusos ou ruidosos.

A habilidade das RNA’s de generalizagdo € outra vantagem apresentada para
reconhecer padrdes. Como exemplo ilustrativo, tem-se o reconhecimento de escrita de uma
letra por uma mesma pessoa. Ela pode variar na escrita das letras, usando, como algumas
variaveis, diferentes tipos de inclinagdo, tamanho, pressdo e tracado, afetando o seu
reconhecimento. Apés a RNA utilizada aprender a diferenciar alguns A’s de tamanhos
distintos com B’s de tamanhos também distintos, ela sera habil a diferenciar um A de

qualquer tamanho com um B de qualquer tamanho também.

Assim, o uso de RNA’s é uma abordagem bem recomendada para resolver sistemas
abertos ou mais complicados, de conhecimentos incompletos e/ou inadequados para serem
descritos por modelagens que utilizam regras ou equagdes.

No capitulo seguinte, iremos apresentar alguns conceitos da Neurodindmica em uma

RNA e algumas de suas aplicacdes em tarefas de reconhecimento de padrdes.
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3 NOCOES DE NEURODINAMICA

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos da Neurodindmica, defini¢des de
alguns termos da teoria de sistemas dindmicos que usaremos nos capitulos posteriores, bem
como conceitos de redes de Hopfield e comparacdes destas com a rede modelada por

osciladores de Stuart-Landau da qual € o foco de estudo nesta tese.

3.1 CONCEITOS BASICOS DE NEURODINAMICA E
SISTEMAS DINAMICOS

De acordo com Haykin, S., podemos definir a Neurodinamica como o estudo de redes
neurais vistas como sistemas dindmicos, tendo como énfase particular problemas de
estabilidade. ®

Considerando uma RNA como um sistema de equacdes diferenciais em que cada
neurdnio interpreta-se como uma fungdo no tempo, podemos dizer que um ponto fixo (ou
ponto de equilibrio) é um ponto em que o estado do sistema quando o atinge, permanece nele
indefinidamente. Para uma melhor compreensdo de todos os aspectos dindmicos da tese,

abaixo estdo resumidamente, as defini¢des dos conceitos que serdo mais utilizados:

Definicao 3.1.1 Um sistema dindmico discreto ¢ um sistema em que o seu estado apenas se
altera em tempo discreto, isto é, dado um conjunto de instantes {t,,t;,t,, ...}, entre um

instante e outro o estado de tal sistema permanece constante.

Definicdo 3.1.2 Uma equag@o de evolu¢do de um sistema dindmico discreto no plano

complexo € dada por zj,; = f (Zj).
Definicao 3.1.3 Seja f uma evolucio de um sistema dindmico arbitrario e z, € C. Uma érbita
(ou trajetoria) de z, ¢ uma sequéncia formada por sucessivas iteragdes deste ponto com f,

isto €,

20,21 = f(20), 22 = f(f(20)), -, 2y = fV 7 (f(20)), VN € R.
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Definicao 3.1.4 Dado um sistema dindmico de equagdes diferenciais x = f(x), o plano

formado por pontos (x, x) é denominado retrato de fase.

Definicao 3.1.5 Uma 6rbita limitada é uma sequéncia de pontos de um sistema dindmico no
retrato de fase, que, iniciando-se desde um ponto z,, a trajetéria formada por essa sequéncia

ficard sempre proxima naquele ponto.

Definicio 3.1.6 Orbitas finitas sdo formadas por um conjunto finito de pontos. As que

apresentam um conjunto infinito de pontos denominam-se Orbitas ilimitadas.

Definicao 3.1.7 Uma orbita serd periddica, se ela retornar ao ponto onde se iniciou, isto é,

Im € Z, tal que f™(zy) = zy, onde m € Z e z, é o ponto inicial da 6rbita.

Definicao 3.1.8 Um Ciclo Limite é uma trajetéria fechada no retrato de fase, isolada no

sentido de que trajetdrias vizinhas nao fechadas espiralam ou em direcéo ou para fora dessa.

Defini¢ao 3.1.9 Dado um sistema dindmico de equagdes diferenciais x = f(x), uma Secao de
Poincaré ¢ uma discretizag@o das solugdes desse sistema, sendo apresentadas pontualmente
num plano bidimensional que consiste numa redug¢do do espago multidimensional que

caracteriza a dinAmica de tal sistema.

Com tal exposicdo conceitual relatada anteriormente, veremos na proxima subsegao, a

sua aplicabilidade, ao menos em partes, em um tipo de RNA, a saber, Redes de Hopfield.

3.2 REDES DE HOPFIELD: CONCEITOS E APLICACOES

Resumidamente, uma rede de Hopfield é uma RNA em que seus neurdnios
constituintes realimentam os outros, por meio de operadores de atraso de unidade, sem
ocorréncias de autorrealimentag¢do. Na Figura 4, encontra-se um esboco deste modelo de rede

neural:



20

L& ]

Iy
N b)\‘d/

./
£
]

!

T Operadores de
. de Atraso de
Neuronios  Unidade

Figura 4 — Esquema de uma Rede de Hopfield formada por 4 neurdnios. Adaptado de: Haykin, S. ®

As redes de Hopfield sdo modeladas por um sistema de equacdes descrito por:

_ Vj(t)
Rj

d
Cjavj(t) =

+ 3w ei(vi@®) + 1, j=1,.,N (1)
onde x;(t) = ¢;(v;(t)) é o sinal de saida do neurdnio i por meio de uma funcédo de

ativacd@o ¢; aplicada no estado v;(t) desse neurdnio em um dado instante z.

Os valores w;; representam os pesos sindpticos (for¢as de acoplamento) entre os
neurdnios i e j. Como nesta rede néo hd autorrealimentagao, temos que w;; = 0,V i = j.

O estudo da dinamica de tal rede, no que se refere a estabilidade, envolve conceitos de
funcdes de energia que permitem analisar quantitativa e qualitativamente os seus pontos fixos
e assim, o seu retrato de fase. Essa estrutura neural artificial possui a propriedade de

z

armazenamento e recuperacdo de memoria e isto € ttil em tarefas de reconhecimento de
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padroes que sdo incompletos ou ruidosos. Os pontos fixos sdo como memdrias das
caracteristicas peculiares dos padrdes aprendidos. Uma vez que € apresentado a rede um
padrdo com informacdo parcial ou confusa (com ruidos), pode-se verificar o quanto o mesmo
estd proximo dessas memdrias, tornando, por fim, possivel o reconhecimento.

Como exemplos de trabalhos que utilizaram as redes de Hopfield podemos citar o de
Maurer, A., Hersch, M. e Billard, A. G. que desenvolveram estas redes para o armazenamento
de sequéncias multiplas de duragdo varidvel a fim de aplica-las em tarefas de aprendizado,
reconhecimento e codificagdo de um conjunto de gestos humanos.

Young, S.S., Scott, P. D. e Nasrabadi, N. M., utilizaram uma rede de Hopfield
multicamada para classificacdo de objetos em relagdo as suas espessuras (grosso ou fino).
Cada camada, neste caso, era formada por essas redes e codificava cada caracteristica de um
objeto em uma resolucdo distinta. Assim, as camadas eram interligadas em cascata e cada
interconexdo entre camadas adjacentes era de forma bidirecional. 10

Ainda, recentemente, as redes de Hopfield servem como modelos de aplicacdo em
trabalhos como o de Ahn, K. C. que explorou critérios de estabilidade em um tipo de rede de
Hopfield. " Como ferramentas de modelagem, tais redes foram utilizadas em estudos de
padrdes de grupos de opinides sociais sob influéncias ndo-positivas. 12

Assim, resumimos, nesta se¢do, os conceitos basicos da Neurodindmica e algumas
definicdes de elementos de Sistemas Dindmicos que serdo essenciais para toda a tese; fizemos
também, uma sintese de uma RNA e algumas aplicacdes que a utilizam como fonte de
inspiragao.

A seguir serd abordado outro elemento de estudo dindmico e algumas de suas formas

de contribui¢des em aplicagdes computacionais: fractais.
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4 TEORIA FRACTAL E APLICACOES

COMPUTACIONAIS

Fractais sdo conjuntos no plano cuja forma € extremamente irregular ou fragmentada e

que apresentam essencialmente o mesmo padrdo em todas as escalas. 13. 14

A geometria dos fractais permite uma estimativa muito mais precisa da dimensdo de
objetos naturais, que sdo muito distintos das formas euclidianas. Este tipo de geometria possui
muitas aplicagdes, como por exemplo, em boténica e classificacdo de imagens de satélite ou
de caracteres impressos. 13 16.17. 18

De acordo com Miranda, as figuras fractais foram nomeadas nos anos 1980 por Benoit
Mandelbrot, na classificagdo de objetos que ndo possuiam dimensdo inteira, mas fraciondria.
Dai o termo fractais (do latim fractus, o que significa fra¢do, quebrado). 19

A geometria fractal é o ramo da matemdtica que estuda propriedades e o
comportamento dos fractais. O surgimento da teoria dos fractais ocorreu em trabalhos de
cientistas entre o final do século XIX e comeco do século XX. Porém, esta ciéncia teve
desenvolvimento em sua plenitude a partir dos anos 1960, com o auxilio dos computadores.
Mandelbrot foi um dos pioneiros a utilizar computadores para gerar fractais e foi o autor de
um dos mais conhecidos, o Conjunto de Mandelbrot. Tal Conjunto no plano complexo é

definido pelos pontos ¢ € C, cuja orbita de zj,1 = z]-2 + ¢, com valor inicial na origem, seja

limitada. Na Figura 5 temos este conjunto.
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Figura 5 - Conjunto de Mandelbrot. Autoria prépria.

Outro tipo de fractal conhecido € o Conjunto de Julia, descoberto pelo matematico
Gaston Julia, no século passado. De forma simplificada, esse conjunto € formado por todos os

pontos do plano complexo que conduzem a 6rbitas limitadas. *°

Esse conjunto pode ser obtido por iteragdes da fungdo zj,, = ij + ¢, com ¢ sendo um

ndmero complexo, para cada ponto z, no plano complexo. Com isso, serd gerada uma

sequéncia de nimeros complexos (6rbita de z;):
Zo— 2z =2b+c—>zy =z +c—.. ()

Se a orbita de z, tende ao infinito, entdo z, nio pertence a nenhum Conjunto de Julia.
Se a 6rbita de z, tende a algum circulo na origem, entdo z, pertence a algum Conjunto de
Julia. Ambos os conjuntos complementam-se preenchendo alguma regido do plano complexo.
Dessa forma, a fronteira do primeiro conjunto citado ¢ a fronteira do segundo, e nesta, tem-se

o Conjunto de Julia que estd associado a c.

Nas Figuras 6 ha um destes conjuntos com seus respectivos parametros c.
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Figura 6 — Conjunto de Julia para c=-0,55+0,6i. Autoria prépria.

E interessante observar que o algoritmo que constréi os Conjuntos de Julia considera
um ponto ¢ do plano complexo fixo, enquanto que, nos Conjuntos de Mandelbrot, variam-se
os pontos ¢ dentro de um reticulado definido pelo seu respectivo algoritmo.

Algumas das atividades computacionais que fazem uso da teoria fractal se resumem
basicamente em problemas de classificacdo de padrdes. As técnicas oriundas dessas
atividades sdo caracterizadas como hibridas: as etapas que utilizam os fractais servem para
extrair caracteristicas e, o processamento restante, fica por conta de alguma RNA (Rede
Neural Artificial), ou para corre¢do de erros de classificacdo feitos por uma rede neural.

As figuras 7 e 8 apresentam duas ideias esquemadticas que ilustram em qual fase do
processamento os fractais sdo empregados para a extracdo de caracteristicas e otimizagdo de

classificagdes feitas por alguma RNA, respectivamente.
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Figura 7 - Classificagdo de espécies de plantas da Mata Atlantica e do Cerrado por meio de processamento das
imagens de nervuras dos 6rgdos foliares. Adaptado de: Plotzer et al. 2
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Figura 8 — Esquema do uso de fractais para corrigir erros de classificagdo em RNA’s. Adaptado de: Gomes et al. 2
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No primeiro algoritmo ilustrado pela Figura 7, as nervuras das folhas servem de base
para a construcdo do vetor de caracteristicas por meio de conceitos da teoria fractal. Dessa
forma, este vetor serd a entrada para uma RNA executar a tarefa de classificar de qual espécie
aquela folha faz parte.

No segundo exemplo de algoritmo ilustrado pela Figura 8, para classificar imagens de
satélite, os fractais s@o utilizados para corrigir erros no processo de selecdo das dreas
geogréficas feita por uma RNA, realimentando assim o pré-processamento para a mesma rede
neural.

Por conseguinte, mostramos, resumidamente, o conceito de fractal e, de forma
indireta, a importancia do desenvolvimento dos computadores para o estudo dessa teoria, bem
como o emprego de suas propriedades em problemas de classificacdo de padrdes.

No préoximo capitulo apresentaremos os principais conceitos e aplicacdes
computacionais de reconhecimento de padrdes estdveis de redes neurais modeladas com

osciladores de CL de Stuart-Landau.
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5 OSCILADORES DE CicLo LIMITE DE

STUART-LANDAU

O objeto de estudo que faz parte desse trabalho consiste em osciladores de Ciclo
Limite de Stuart-Landau, onde se interpreta cada oscilador como um neur6nio € 0s mesmos
sao interligados, formando um anel. Aqui serd abordado o tipo de oscilador descrito pelo

sistema de equacdes diferenciais:

50 = (@ + iRz ®) — z®O|z®| + Kiza(t — 77) (3)

Cada K; e 1; sdo, respectivamente, os pesos sindpticos (forgas de acoplamento) e os
atrasos de tempo de sinal entre os neurdnios, j=1,..,N, com N sendo o nimero de neurdnios
no anel; o e f s@o constantes reais arbitrarias.

Na Figura 10, hd um esboco de como seria esse sistema dindmico, bem como a

propagacdo de sinal de forma unilateral:

it AT

— —

e A

Figura 10 - Esbogo de um anel de neurdnios acoplados. A esquerda, trens de pulsos percorrendo no sentido do
anel. A direita, trens de pulsos percorrendo no sentido contrario do anel. Adaptado de: Yanchuk et al. *'

Conforme Yanchuk et al., os estudos envolvendo anéis neurais como osciladores de
Stuart-Landau, na forma ndo homogénea (isto €, na equagao (3), os K; so diferentes entre si),

as solugdes periddicas podem ser vistas como:
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Z](t) — pjeia)t+l'1[)j (4)

Com amplitudes p;, frequéncia w e mudangas de fase ;. > Substituindo (4) em (3),

serdo iguais,

o . ~ N
0s pesos sindpticos K; e as amplitudes p;, para um padrdo de fase {1/)]-}]_1,

respectivamente as equacdes seguintes:

K; = pj w—p (5)

T pja1 sin(P i —Pj—wr))

pj = \/a + (w = B)cot(j1 — ; — 01;) (6)

As expressdes (5) e (6) serao demonstradas no Apéndice, ao final desse trabalho.

Existem, no minimo, trés vantagens nao triviais desses anéis de osciladores em relacao
as redes neurais dindmicas tradicionais, como a de Hopfield, descrita no antepenultimo
capitulo: primeira, cada padrdo de entrada pode ser codificado por um vetor em vez de uma
matriz; segunda, os pesos sindpticos podem ser determinados analiticamente e terceira, devida
a sua natureza dinamica, sdo habeis para capturar padrdes temporais.

Existem outros trabalhos que abordam sistemas como o descrito em (3), analisando os
seus aspectos dinamicos, como critérios de estabilidade, caoticidade ou como modelos de
RNA'’s, utilizando estes mesmos aspectos em tarefas de classificagdo ou reconhecimento de
padrdes. Como estudos sobre a dindmica desse tipo de rede neural, podemos citar e expor
sucintamente que Zou, W. et al. analisaram a dindmica desses osciladores, via estudo dos seus
pontos fixos no retrato de fase. Para isso, eles utilizaram, inicialmente, dois osciladores,
fazendo suas andlises para cada um separadamente e destituidos de conexdes (K = 0) entre

eles. Para ambos os osciladores com amplitudes constantes (p; =1y e py, =15;17 = 15, = 1),

-~ ‘g . 1 L. . o
suas solucdes sdo periddicas com mesmo periodo T = — ¢ estaveis (Ciclos Limites) o que



29

também foram estidveis no casoem que p; # le p, # L e p; # p, * Na Figura 11 estd um

esbogo para este dltimo caso comentado.

Figura 11 - Trajetérias de duas solucdes periddicas no retrato de fase com pq # p,. Circulos concéntricos
(Ciclos Limites). Autoria prépria.

No ponto zj(t) =0,vt € R,, com K; # 0, Reddy, D. V. et al. estudaram
analiticamente, em mais detalhes, a instabilidade desta regido. Quando (3) nao possui atrasos
de tempo (7; =0, V j € {1,2}) a origem mantem as solu¢des periddicas. Para o caso em que T;
# 0, Vj € {1,2}, com o uso de cdlculos algébricos em (3), ha o surgimento de mdltiplas
frequéncias de oscilacdo em (4). Eles esbocaram graficos com tais frequéncias e as amplitudes
associadas, versus pesos sindpticos. Eles perceberam que, com valores baixos de amplitudes,

h4 regides instaveis e com isso, solugdes instaveis. >

Quando a quantidade de neur6nios € maior do que 2, iremos analisar o aspecto
dindmico das solugdes periddicas por meio de simulacdes do seu espectro, variando as

condicdes iniciais temporais t, por considerarmos mais intuitivo.

Considerando as solucdes periddicas (4), observam-se, por meio das simulacdes
computacionais apresentadas nas Figuras 12, 13 e 14, que, considerando ambas suas partes,
reais ou imagindrias, hd uma tendéncia cadtica destas, por meio de variagdes das condicdes
temporais iniciais. Também h4 de se considerar que os atrasos de tempo estdo sendo descritos

como por 7; =T+ 17jyq — 1N, com 1 <j <N, com 7 sendo o atraso de tempo homogéneo.

Os n; sdo obtidos por uma distribui¢do uniforme sobre o intervalo de tempo [-0,06s; 0,06s] e
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suavizados por uma média mével sobre 25 neur6nios. Na Figura 12, percebe-se um acréscimo

de perturbacdo nos espectros, com aumento de condi¢Ges iniciais de tempo nas partes reais

(Re(z)) e imaginérias (Im(z)) de (4) com n = 50 neurdnios.
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Fim da primeira parte da Figura 12
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Figura 12 — Aumento das perturbagdes ora nas partes reais, ora nas partes imagindrias no espectro das solucdes
com 50 neurdnios. Variacdo temporal inicial observada de (a) a (h).

H4 também um aumento nas perturbagdes dos espectros para os anéis com 100 e 150

neurdnios, respectivamente, variando as condi¢des iniciais temporais, da mesma forma como

do conjunto de figuras anterior. Isto pode ser constatado nas Figuras 13 e 14.
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Fim da primeira parte da Figura 13
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Figura 13 - Aumento das perturbagdes do espectro das solugdes de (i) a (p). Simulacdes feitas com 100

neurdnios.
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Inicio e fim da segunda parte da Figura 14
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Figura 14 — Aumento das perturbagdes do espectro das solugdes de (q) a (x). Simulagdes feitas com 150
neuronios.

Portanto, conforme o que foi presenciado nos trabalhos resumidos anteriormente e nas
simulagdes feitas, verifica-se uma tendéncia do anel neural modelado via osciladores de Ciclo
Limite de Stuart-Landau em obter um comportamento cadtico, variando numericamente as
condicdes iniciais temporais. Quando este sistema neural € estivel, o mesmo reconhece

padroes estdveis gerados aleatoriamente.
~ N A . A ~
Para um padrio de fase {l/)j}]_l, frequéncia w e os atrasos homogéneos dados sdo

possiveis encontrar, de forma unica, os termos em (4) que geram tal padrio espago-temporal
em (3). O valor de w € obtido considerando (3) homogéneo, no sentido de que os atrasos de
tempos sdo de mesmo valor entre si, assim como todos os pesos sindpticos e tal frequéncia é
encontrada por uma equagdo transcendental (equagdo cuja solu¢do é encontrada apenas por
métodos de cilculo numérico) obtida pela resolucio de (3). Diante destas consideragdes, cada
Y; = —2m;/T, onde n; sdo os tempos de disparo para cada neurdnio do anel e T = 1/w,
isto €, o periodo de referéncia do padrdo sincronizado na fase. Levando-se em conta que as
solucdes periddicas descritas por (4), atravessam a sec¢do de Poincaré {x =0, y > 0}, a Figura

1 n = 100 neurdnios e ¢

15(y) € obtida por esse cruzamento aleatério, com w = 1,25ms
varidvel. Na Figura 15(z) ilustra que, por meio de simulagdes numéricas em (3), com os pesos

sindpticos encontrados, o mesmo padrdo é encontrado.
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Figura 15 — Padrdo estavel gerado aleatoriamente (em vermelho) mediante os pontos (t, n) dos quais as solugdes
periddicas atravessam a Secdo de Poincaré {x = 0, y > 0}. Simulac¢des (em azul) reconhecem o padrio gerado.

O programa em Fortran 77 criado a partir do algoritmo descrito no pardgrafo anterior
que permite esbogos de padrdes estdveis como os da Figura 15 se encontra no Apéndice, no

final deste trabalho.

Diante das consideragdes do comportamento dindmico que o sistema descrito em (3)

nos forneceu, a questio a ser possivelmente levantada seria a seguinte:

- O mesmo sistema, com perturbagdes, reconheceria padroes cadticos gerados ao acaso?

A resposta € afirmativa, como serd abordado a seguir, mediante a apresentacdo de um

algoritmo que possibilita a este tipo de anel neural identificar figuras fractais.
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6 RECONHECIMENTOS DE PADROES FRACTAIS
ALEATORIOS POR OSCILADORES DE CICLO

LLIMITE DE STUART-LANDAU

Nesta secdo serd apresentado um algoritmo que permite o anel neural estudado
reconhecer figuras fractais geradas de forma aleatéria. Também serdo apresentadas as
simulagdes estatisticas que corroboram com o desempenho que esta tarefa encarrega para este

tipo de rede neural.

Nas simula¢des computacionais com o uso do algoritmo proposto, manteve-se a
mesmas caracteristicas numéricas da secdo anterior para as constantes @ e f, ou seja, a
primeira foi fixada no valor unitario e a segunda, foi realizada uma distribui¢do normal em

torno desta varidvel com desvio igual a 0,01 e esta servindo como média igual a 1.

Para o célculo das amplitudes e pesos sindpticos, foram usadas as equacdes (5) e (6)

do capitulo anterior.

Para as simulacdes, usamos, no cdlculo das orbitas, as partes reais, X; (t+h), e

imagindrias, y; (t + h), onde A é o incremento, fornecidas pelas equagdes (7) e (8):

xj(t+h) =~ (ah - hp]? + 1)pjcos (a)t + 1/)].) — hﬁp}.sen (a)t + 1[)].) + thpj+1
l/)j+1 - (‘)Tj) (7
yj(t + h) = (ah - hp]? + 1) p;sen (a)t + 1/)].) + hﬁpjcos (a)t + 1[)].) + hK]-ijsen (a)t +

Vig1— “)Tj) ®)

cos (a)t +

Estas equacgdes serdo demonstradas no Apéndice, no final deste trabalho. A seguir, sdo
apresentados nas Figuras 16 e 17, os fluxogramas do algoritmo desenvolvido. O programa em

Fortran 77 do mesmo encontra-se no final da tese.
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Inicio l

Faca r =0 a 1, passo 0,005

Forneca as constantes u=dyr-(1-r)d,
Nowaet
Faca s =0a 1, passo 0,005
l ved,s-(1-s)d,
Calcule g; como Facak =02 150
distribuicio normal em
torno de = 1 com desvio

padrio igual 2 0,01 §mut =t + Xoin(®)

(=200 + Youult) [

l b= g4+

Caleule 7,7, € ¥,

l Fim faca
Fim faca

Calcule KI' p, <, p’. 1
* Fim faca

Calcule os neurdnios de coordenadas aleatérias
(x; (1), y5(1)) ¢ os neurdnios com coordenadas de

valores minimos ¢ maximos (X, (1), Yinll)) €
(X yix (0, Ymiax(1), respectivamente

v

Calcule: d, (1) = Xpuix (1) = X1 (1),

dy () = Yonsx (0 = Ynin (0

2
d,=d; + d;

d= ’d,

(£.0).§el

Figura 16 — Parte do programa em fluxograma responsdvel por gerar e armazenar o fractal aleatério por meio das
fungdes de iteragdes & = Q¥ (w, v, Xpin (1)) = u? — V% + Xpin () € { = Z¥(w, 0, Y ipin (1)) = 2UV + Yy (0).
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Calcule os neurdnios simulados (xsimu; (1), ysimuy(t)) ¢ os neurdnios com coordenadas de valores
minimos ¢ maximos (XSimut g, (1), YSIMU, (1)) € (XSIMU,, (1), YSIMU, (1)), respectivamente

v

Calcule: f, (1) = xsimu,;, (1) - xSiMU, (1),

[y () = ySimutyy, (1) - ySimut g, (1),
=i+ 13

-
v

Faca m =0 a 1, passo 0,005

ii=fm=-(1-m)f,
Faca q =0 a 1, passo 0,005
P=/fq-(1-9)f,
Facak=02150
=02 = D% 4 xsimut,(t)

¢ =209 + ysimu,,,(t)

c=84+
Fim faca
Salve no disco
i @238l
Fim faga

Figura 17 — Parte do programa em fluxograma responsavel pelo reconhecimento e armazenamento do padrdo
fractal gerado por meio das equacdes (7) e (8) (neurdnios simulados). Foram utilizadas as mesmas fung¢des de
itera¢des descritas na Figura 16.
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Com o programa criado e usando amostras de 50, 100, 150 e 200 neurdnios
respectivamente, nota-se um reconhecimento progressivo do anel neural frente aos fractais
gerados de forma aleatéria (figuras em vermelho); em 200 neurdnios, praticamente esse tipo
de rede reproduz fielmente tais figuras (Figura 21(m1) e Figura 21(n1)). Isto é confirmado por
meio dos graficos de correlacdes (Figura 21(o1) e Figura 21 (p1)).

Nas Figuras 18, 19, 20 e 21, sdo apresentadas as evolucdes das Orbitas geradas com
base nos neurdnios do anel e as comparagdes das figuras geradas aleatoriamente (em
vermelho) com as obtidas por meio de simulacdes (em azul). Os respectivos diagramas de
correlacdo sdo apresentados com o objetivo de expor o aprendizado progressivo do anel nas
tarefas de reconhecimento das figuras construidas. Comparando-se os eixos dos graficos das
figuras com os fluxogramas apresentados anteriormente, Re(z) = & (gsi) e Im(z) = { (zeta),

RSimu(z) = ¢ (gsichap) e ImSimu(z) = { (zetachap).

Im(2) °1

2,04

154

0,54 R :\: 4 i

RSIMu(z) | ISimu(z) _, | k

054 -5

1,04

1,54 "

20 e ——————————————

20 45 40 05 00 05 10 15 20 ) . - :

Re(z) Im(z)
(cD) @d1n)

Figura 18- Simulag¢@o realizada com 50 neur6nios. O grafico em vermelho e sua regido cadtica (fractal) obtida
aleatoriamente em (al). O grafico em azul e sua regido cadtica (fractal) sdo obtidos por meio de simulagdes em
(bl) e (c1-d1) sdo os graficos de correlagdes entre as partes reais e imagindrias das drbitas.



o Im(z) o

Im(z)

1Simu(z)

04

Figura 19 — Geragdo aleatéria do fractal em (el), utilizando 100 neuro6nios (regido caética em vermelho). A
regido cadtica em azul (f1) € o fractal gerado por meio de simulagdes com 100 neurdnios. Em (gl) e (h1),
graficos de correlagdes entre partes reais e imagindrias das Orbitas.

Im(z)

20

Fim da primeira parte da Figura
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Inicio e fim da segunda parte da Figura 20

T T T
-20 15 -10 -05 00 05 10 15 20

Re(z)

(kD

41

T T
0,0 05 10 15 20

Im(z)

an

Figura 20 — Fractal aleatdrio (regido cadtica em vermelho) e o de simulagdo (regido cadtica em azul). Os testes
foram realizados com 150 neur6nios. Em (k1) e (11) ocorreu uma dispersdo menor.

Im(z) 0.

T T
20 A5 -10 05 00 0s 10 15 20

Re(z)

(ol)

Im(z) oo

-05-

Figura 21 — Regides cadticas aleatdrias (m1) e simuladas (nl), usando-se 200 neurdnios. Gréficos de correlagdes

das partes reais (ol) e imagindrias (p1) das 6rbitas.
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Fixando N = 50 e variando t = 0, 5 e 10s, ocorre um aprendizado gradual para as
simulagdes de (ql) a (b2) que utilizam o mesmo tipo de figura. A seguir, tém-se as simulacdes

que comprovam tais afirmacoes.

N=50,t=0s

25+

25—
204

204
15+

1.5+
104

1.0+
A 054

054

‘ g

C 0o ] 004
05 4

054
104

104
154

1.8+
2,0~ 20 4

: T ; H ] 2 ' ° ' 2
3 4
(ql) (r1)

Grificos de correlagdes (N = 50, t = Os)

N=50,t=35s

: §
) (v1)

Fim da primeira parte da Figura 22
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Inicio e fim da segunda parte da Figura 22

Grificos de correlacdes (N = 50, t = 5s)

[ 7
3 2 ) é | : 3 ¢
(wl) (x1)
N =50s, t =10s
“; 0

D (z1)
Gréficos de correlagdes (N = 50, t = 10s)

(a2) (b2)

Figuras 22 — Simulagdes de (q1) a (b2) apresentam aprendizado progressivo (gréaficos de correlagdes) do anel
com N = 50 neurdnios. Para cada subconjunto de quatro figuras, hd as respectivas variagdes das condi¢des
temporais (t=0,5 e 10s).
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O que foi verificado também, em termos de reconhecimento que, aumentando a
quantidade de neur6nios, de 100 em 100, ocorre aprendizado da tarefa proposta a rede, para
tamanhos amostrais N = 50, 150, 250, 350 e 450, com t = 5s fixo. Abaixo estdo os graficos

que corroboram com esta afirmacao:

N=50,t=5s

: d
(c2) (d2)

Gréfico de correlacdes (N = 50, t = 5s)

Jx
L
st ea

find

L

4.
" te.

P

Fim da primeira parte da Figura 23



Inicio da segunda parte da Figura 23

Griéfico de correlagdes (N = 150, t = 5s)

N =250,t=35s

Griéfico de correlagdes (N = 250, t = 5s)

£5os

45

Fim da segunda parte da Figura 23
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Inicio da terceira parte da Figura 23

N =350,t=5s
: :
(02) (P2)
Gréfico de correlagdes (N = 350, t = 5s)
g 4
(2)
(92)
N =450,t=>5s
e - i
: :
(s2) (t2)

Fim da terceira parte da Figura 23
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Inicio e fim da quarta parte da Figura 23

Gréfico de correlagdes (N =450, t = 55)

¢ -
(u2) (v2)

Figuras 23 — Simulagdes de (c2) a (v2) feitas com aumento graduais da quantidade de neurdnios (N = 50, 150, 250, 350
e 450), com t = 5s fixado. Pelos grificos de correlagdes das varidveis, houve ocorréncia de aprendizado do anel ao
reconhecimento das respectivas regides fractais.

Também foi observado aprendizado em simulagdes com o programa baseado nos
fluxogramas expostos nas Figuras 16 e 17, utilizando figuras fractais geradas por meio de

iteracdes descritas pelas fungdes abaixo:

§ = Q" (u v, xmin(®) = Ut Xmin () ©

U+ X min (O +[v+Ymin (]2

¢= Zk(u, v, Ymin(t)) = —V—Ymin(t) (10)

[u+Xmin O +[V+Ymin(©)]?

Aplicando as funcdes (9) e (10), para N = 50 neurdnios e t = 0 e 5s, ocorre
reconhecimento das figuras geradas (Figura 24: (w2) a (d3)). Formas similares de
reconhecimento (observando-se os graficos de correlagdes) sdo observadas com N = 250

neurdnios e t = 0 e 5s (Figura 25: (e3) a (13)).
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N =50,t=0s

T

Gréfico de correlacdes (N = 50, t = 0s)

20- 20
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N=50,t=5s
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20
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15
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10
104

05
P 05
a0

= o0
C 00

05
05

104
104

154
15

20 1
H

20

(a3)

Fim da primeira parte da Figura 24
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Inicio e fim da segunda da Figura 24

Gréfico de correlacdes (N = 50, t = 5s)

26
20 o pas
2| - =
-
16 -
4 204
»
H L, 05
" g
00 -|
14 05 |
104
24 - 154
. -
-
T T T T T ) B
2 1 o 1 2 2 20 T T T T T T T T 1
20 46 0 06 00 06 10 16 20 28

Figura 24 — Reconhecimento gradual dos fractais em vermelho com anel de 50 neurdnios, variando a condig¢do
inicial t=0e 5s.

N =250, t=0s

fial

Grifico de correlagdes (N = 250, t = 0s)

204 204
154 15
104 10
05 LR
S oo
» oad
¢ os ]
05
10
104
15
154
20
204 .
T T T T T T T T T
T T T T T T T T T 20 15 10 08 00 0& 10 18 20
20 45 10 05 00 05 18 15 20
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Fim da primeira parte da Figura 25



50

Inicio e fim da segunda parte da Figura 25

N =250,t=>5s

é 2 1 o % 1 2 3
@i3) i3)
Griéfico de correlagdes (N = 250, t = 5s)
: ‘!
(k3) 13)

Figura 25 - Reconhecimento gradual dos fractais em vermelho com anel de 250 neurdnios, variando a condi¢do
inicial t=0e 5s.

Outra simulac@o que apresentou também resultados interessantes foi realizada fixando
N = 450, e variando t = 0, 5, 10 e 15s. Dessa forma, o anel neural sempre reconhecia os
padroes fractais gerados (figuras em vinho), o que € confirmado pelos respectivos graficos de
correlacdes (correlacdes lineares) para cada condicao inicial temporal. Isto pode ser conferido

observando a Figura 26 a seguir:



N =450, t =0s

(m3)

Gréficos de correlacdes (N =450, t = 0s)

N =450, t=>5s

(g3)

Grifico de correlagdo (N =450, t = 5s)

(t3)
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Fim da primeira parte da Figura 26



Inicio da segunda parte da Figura 26

N =450,t=10s

(u3)

Grificos de correlacao (N =450, t = 10s)

N =450,

uT

(w3)

t=15s

=

T
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Fim da segunda parte da Figura 26



Inicio e fim da terceira parte da Figura 26

Griéficos de correlacdo: N = 450, t = 15s

=

Figuras 26 — Variacdo das condi¢des temporais t =0, 5, 10 e 15s, com N = 450 neurdnios. Em cada
instante, ocorre reconhecimento total das figuras fractais.

Quando fixamos t = 5s e variamos N = 50, 150, 250, 350 e 450, o anel também
tem um reconhecimento total (correlacdes lineares) para as figuras fractais apresentadas

(em vinho). Na Figura 27, podemos confirmar estas afirmacdes:

N =50, t=5s

Fim da primeira parte da Figura 27
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Inicio da segunda parte da Figura 27

Griéficos de correlacdes (N = 50, t = 5s)
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Gréficos de correlagdes (N = 150, t = 5s)
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Fim da segunda parte da Figura 27



Inicio da terceira parte da Figura 27

N =250,t=>5s

(g4

Griéficos de correlacdes (N = 250, t = 5s)
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Fim da terceira parte da Figura 27
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Inicio e fim da quarta parte da Figura 27

Griéficos de correlacdes (N = 350, t = 5s)
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Griéficos de correlacdes (N =450, t = 5s)
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Figuras 27 — Reconhecimento total (correlagdes lineares) € visto em simulagdes de (y3) a (r4), para t = 5s
fixo e N =50, 150, 250, 350 e 450 neur6nios.
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Usando as fungdes iteradas (9) e (10), para t = 10s fixo e variando N = 50 e 150,
h4 uma correlacdo linear entre as varidveis envolvidas, mostrando que, aumentando em
mais 100 a quantidade inicial de neurdnios (N = 50), o anel reconhece a figura fractal

gerada. Na Figura 28, encontram-se o reconhecimento gradual para estas afirmacdes:

N =50, t=10s

(s4) (t4)

Griéficos de correlacdes (N = 50, t = 10s)

Fim da primeira parte da Figura 28
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Inicio e fim da segunda parte da Figura 28

Gréficos de correlagdes (N = 150, t = 10s)

JWE =
3
I

o oo

(v4) (24)

Figuras 28 — Reconhecimento das figuras geradas (em vinho) para a condi¢do inicial t = 10s do anel neural com
N =50 e 150 neurdnios

Foram realizadas simulacdes computacionais com novas func¢des de iteracdes para

geracdo de outra figura fractal, onde foram utilizadas as seguintes equagdes:

6,0
1,0+ (u2+v2)

& =Q"(w, v, xpmin () = {0,4 - [ }tan(u2 +v2%) (11

{=Z"(w,v, ymin(8)) = tan 014_[ o

1,0+(u2+v2)

]0,009 (12)

Inicialmente, fixando t = Os e variando N = 50, 150, 250, 350 e 450, a rede reconhece

progressivamente o padrdo dado aleatoriamente. Este reconhecimento pode ser visto a seguir:

N =50,t=0s

(b5)

Fim da primeira parte da Figura 29



Inicio da segunda parte da Figura 29

Gréficos de correlagdes (N = 50, t = 0s)
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Fim da segunda parte da Figura 29



Inicio da terceira parte da Figura 29

N =250, t=0s

N =350, t =0s
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Fim da terceira parte da Figura 29



Inicio e fim da quarta parte da Figura 29

Gréficos de correlacdes (N =350, t = 0s)

N =450, t =0s

(CR)] (15)

Grificos de correlagdes (N =450, t = 0s)

£ a *7
R ]
4 2 é 2 4 C

Figuras 29 — Reconhecimento progressivo das figuras fractais (em vinho) com t = Os fixo. Ocorréncia de
reconhecimento total em N = 450 neurdnios (correlagdes lineares dos graficos (a5) e (t5)).

61



62

O anel neural reconheceu, também, gradativamente, em t = 10s, variando, da mesma
forma, a quantidade de neurdnios de 50 a 450, de 100 em 100. Isso pode ser confirmado pela

Figura 30, logo a seguir:

N =50,t=10s

(u5)

Gréfico de correlacdo (N = 50, t=10s)

N=150,t=10s

Fim da primeira parte da Figura 30
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Inicio da segunda parte da Figura 30

Grifico de correlagdo (N = 150, t=10s)

Fim da segunda parte da Figura 30
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Gréfico de correlacdo (N

(§6)

(i6)

450, t=10s
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Fim da terceira parte da Figura 30
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Inicio e fim da quarta parte da Figura 30

Gréfico de correlacdo (N = 450, t=10s)

(m6) (n6)

Figuras 30 — Reconhecimento gradual para t = 10s e N = 50, 150, 250, 350 e 450 neur6nios.

Outra forma de reconhecimento das figuras fractais usando as fung¢des iteradas (11) e
(12), constituiu em variar a quantidade de neurdnios N de 250 a 450 (de 100 em 100
neurdnios) e concomitantemente a condicao inicial temporal t de 0 a 10s (de 5 em 5s). As

simula¢des que confirmam estas afirmacdes sdo explicitadas na Figura 31:

N =250, t=0s

(06) (p6)

Fim da primeira parte da Figura 31



Inicio da segunda parte da Figura 31

Gréfico de correlagdo (N = 250, t=0s)

N =350,t=5s
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Gréfico de correlagdo (N = 350, t=5s)
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3

(v6)

Fim da segunda parte da Figura 31
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Inicio e fim da terceira parte da Figura 31

N =450,t=10s

: :
Gréfico de correlacdo (N = 450, t=10s)
i e N
g -
*1 “ a
(y6) (26)

Figura 31 — Reconhecimento gradual das figuras fractais (em vinho) por meio de variagdes numéricas
concomitantes das varidveis N e ¢.

Assim, por meio das simulagdes realizadas, constatamos que o algoritmo proposto
possui potencial para identificar fractais aleatérios. Vemos também que, nas tarefas de
reconhecimento das figuras, existem relagdes entre a identificacdo e as varidveis que tal
estrutura de osciladores possui como a quantidade de neurdnios N e as condi¢cdes temporais
iniciais #; em cada exemplo de funcdes de iteracdes, nota-se que da forma como variamos N
ou ¢ ou de forma concomitante, ambas as varidveis, o anel torna-se hébil para aprender e

identificar tais figuras geométricas caéticas.
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26, 27 . .
* “', sendo revisto e considerado um trabalho

Estes resultados foram publicados
original, pela forma que associamos este tipo de rede neural com tarefas de reconhecimento
de figuras que néo sdo descritas por meio da geometria euclidiana, tendo como consequéncia,
o algoritmo descrito pelas Figuras 16 e 17 deste capitulo. Resumidamente, a ideia algoritmica
proposta baseou-se em unir o algoritmo de Yanchuk et. al. com o comportamento cadtico das
solugdes periddicas (pela variagdo numérica da quantidade de neurdnios N e condigdes
iniciais temporais f) e com processo de construcdo de figuras fractais a partir dos estudos de
Mandelbrot.

Na préxima secdo serd exposta a conclusido deste trabalho, bem como propostas de

aplicagdes para o algoritmo desenvolvido.
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CONCLUSAO

Nesta tese apresentamos, como proposta, um algoritmo para armazenamento de
padrdes fractais e reconhecimento destes tipos de figuras geométricas no plano. A rede neural
utilizada neste trabalho consistiu de sua modelagem utilizando os osciladores de Ciclo Limite
de Stuart-Landau; cada neurdnio, neste caso, é considerado um oscilador e a topologia da rede
neural construida tem formato anelar. Tal proposta teve como fundamento o comportamento
cadtico das solucdes periédicas (4) do Capitulo 5. E sabido que os trabalhos de Popovych et.
al. e de Yanchuk et. al., demonstram que este tipo de estrutura neural é capaz de reconhecer
padrdes estaveis. = ** Outro incentivo para o desenvolvimento do algoritmo proposto foi o
potencial do emprego deste gé€nero de rede em dreas tecnoldgicas, como telecomunicagdes e
neurobiologia. O algoritmo sugerido neste trabalho pode ser dividido em duas partes
instrutivas: geracdo de padrdo fractal aleatério e codificacio de padrdo fractal gerado

(armazenamento) e decodificacdo de padrdo fractal gerado (ou reconhecimento).

Mostramos também que a dindmica cadtica € inerente a este tipo de estrutura neural
artificial, por meio de simulagdes do espectro dos osciladores em relacdo as alteragdes das
condicdes iniciais temporais. Além disso, as simulagdes computacionais no Capitulo 6
apresentaram um bom desempenho do algoritmo em tarefas de reconhecimentos das figuras
fractais construidas. Os resultados das simulacdes foram obtidos por meio das alteracdes
numéricas nas condi¢des iniciais (¢) e na quantidade de neurdnios (N) do anel neural que foi o
objeto de estudo para essa tese.

Esperamos que o trabalho desenvolvido aqui se torne um instrumento inspirador para
0s que pesquisam ou utilizam redes neurais em aplicagdes de reconhecimento de figuras ou
regides irregulares onde a geometria de Euclides é incapaz de fornecer técnicas para o

desenvolvimento de algoritmos de resolu¢do dos problemas apresentados nos estudos que

envolvem esta drea (RNA’s) da Inteligéncia Artificial. 31,32,33
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APENDICE

Esta sec@o serd responsavel por apresentar as demonstra¢des das férmulas utilizadas
(equacdes (5) e (6) do Capitulo 5 e as equacdes (7) e (8) do Capitulo 6, respectivamente) no
desenvolvimento deste trabalho, bem como os programas elaborados para o reconhecimento
de padrdes estdveis e padrdes fractais.

Inicialmente serdo provadas as formulas que calculam as amplitudes p; e os pesos
sindpticos Kj, para os atrasos de tempos de disparos 7;, das solugdes periddicas z;(t), com
1 <j<N.

Seja o sistema dindmico Z;(t) = (a + if)z(t) — Z]-(t)|z]-(t)|2 + Kz (t—15) (1)
que modela o anel neural, onde cada neur6nio € considerado um oscilador de Ciclo Limite de

Stuart-Landau. Como as solugdes periddicas de tal sistema sdo z;(t) = ,ojei(“’“r ¥;), onde

2nn; -
Y= T’ sdo as mudangas de fase, entdo:

zi(t) = p; cos(wt + wj) + ipjsen(wt + ;) )

z(t) = ia)p]-ei(“’“r ¥y) = — pjwsen(wt + 1/)j) +ipjw cos(wt + 1/)]-) 3)

Substituindo (2) e (3) em (1) segue que:
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() = (a + iB)z®) — 7|50 + Kz (t—1;)
= —pja)sen(a)t + l/)j) +ipjw cos(a)t + l/)j)
=(a+ iﬁ)[pj cos(wt + l/)j) + ipjsen(a)t + l/)j)]
— [p; cos(wt + ;) + ip;sen(wt + ¥;)]p; 2
+ Kilpjan cos(t — @ty + ;) + ipjassen(at — wty + )
= —pja)sen(a)t + l/)j) +ipjw cos(a)t + l/)j)
= ap; cos(a)t + 1/)j) + iapjsen(wt + 1/)j) + ifp; cos(a)t + 1/)j)
- ,Bpjsen(a)t + 1[)j) - p]-3 cos(a)t + 1/)]-) - ipfsen(wt + 1/)]-)
+ Kipj+1 cos(a)t — w7 + 1/)j) + il(jpj+1sen(a)t — w7+ 1/)]-)
= —p]-wsen(wt + 1/)]-) +ip;w cos(a)t + 1/)]-)
= [ap]- cos(wt + 1/)]-) - ,Bpjsen(a)t + 1/)]-) - p]-3 cos(wt + 1/)]-)
+ Kpjas cos(at — o, + )
+ i[ﬁpj cos(a)t + 1/)j) + apjsen(wt + l/)j)— pﬁsen(wt + l/)j)

+ Kipjiisen(wt — wtj + §;)]

Usando igualdade de nimeros complexos tem-se o seguinte sistema de equagdes:

—wsen(wt + 1/)]-) =a cos(wt + 1/)]-) - ﬁsen(wt + 1/)]-) - pjz cos(wt + 1/)]-) + %cos(wt -
J

ot + P @)

W cos(wt + 1,[)]-) = asen(a)t + 1/)]-) +p cos(wt + 1,[)]-) - pjzsen(wt + 1,[)]-) + %sen(wt -t +
J

Yir1) (5
Dividindo uma pela outra, as equacdes (4) e (5), resulta:

cos(wt-wTj+Pjq)  —(w—Plsen(wt+;)+(p;*>—a)cos(wt+;)
sen(wt-wtj+Pjy,)  (w—p) cos(wt+;)+(p;2—a) sen(wt+1p;)

wtj + ¢j+1) + (pjz - a) sen(wt + l/)j) cos(a)t —wT; + zij) =

(pj? — a)cos(wt+ ;)sen(wt — wtj+ Pjs,) — (@ — B)sen(wt + P, )sen(wt — wt; +

= (w—p) cos(a)t + 1/)]-) cos(wt —
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¥i1) = (p° — a)sen(j 1 — ) — 07;) = (0 — BIcos(Yj41 — Yj — wTj) = p; =

\/a + (0w = Pecot(Y41 — P — 07)) (6)

Multiplicando (4) por sen(wt +y j) e multiplicando (5) por cos(a)t +P j), tem-se:

—wsen(wt + 1/),-)2 = asen(wt + wj)cos(wt + 1/),-) - ﬁsen(wt + 1/)]-)2 - pjzsen(wt +

1/)j) cos(a)t + 1/)]-) + %sen(wt + l/)j)COS(a)t — T +Pjs) @)
]

W cos(wt + l/)j)z = asen(a)t + wj) cos(a)t + l/)j) +p cos(wt + wj)z - pjzsen(a)t +

1/)]-) cos(wt + 1/)]-) + %sen(wt — w7+ 1/)]-+1) cos(a)t + 1/)j) &)
]

Multiplicando (7) por -1 e somando o resultado por (8) segue que:

Kj pj+,1 sen(wt — w7j +1;11) cos(wt + ;) =

Pj

Pj+1

- K; sen(wt + wj)cos(wt - w7 + 1/)]-+1) =

J

= (0 — Bcos?(wt + ;) + (w — B)sen?(wt + ;)

Pj+1 T N — _ = pj(w=p)
Kj Pj Sen(lpj-'-l l/)] wtj) B (w '8) = K] B Pj+1sen(¢j+1—¢j—wfj)

®)

Portanto, as férmulas (6) e (9) sdo as amplitudes e os pesos sindpticos, isto €, sdo as
equacdes (6) e (5) do Capitulo 5, respectivamente.
No caso das equagdes (7) e (8) do Capitulo 6, considerando o mesmo sistema

dindmico (1), tem-se que:
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Substituindo (10) em (1), segue que:

h

~ [(a +iB) — p7lz; () + Kz (t — 7;) = z;(t + h)

~ [(ah — hp? + 1) + ihB]z(t) + hK;zj1 (t — 77) =

= xi(t+h) +iy;(t+h) =

~ [(ah — hp} + 1) + ihB][p; cos(wt + ;) + ip;sen(wt + ;)]

+ hK; [pj+1 cos(a)t + Vi — wtj) + isen(wt + i — wtj)]
xj(t+h) +iy;(t+h) = [(ah - hp]Z + 1)p]- cos(wt + 1/)j) - hﬂpjsen(wt + 1/)j) +
+hKjpjiq cos(wt + i — wtj)] + i[(ah - hp]2 + l)p]- sen(wt + 1/)]-) + hﬂpjcos(wt +

zpj) + thpj+1 sen(a)t + 1/)j+1 — wrj)]

e, finalmente, tem-se que:

xj(t+h) = (ah — hp]2 + 1)pj cos(a)t + 1[)j) — hﬁpjsen(a)t + l/)j) + hK;p; cos(wt +

Yiy — 0T))

yit+h) = (ah — hpj2 + 1)pj sen(wt + l/)j) + hﬁpjcos(a)t + 1[)j) + hKjp;.1sen(wt +

Vi1 — wT;)

A seguir sera apresentada a codificacdo conforme o artigo para o anel neural estavel
que foi proposta pelos autores do Capitulo 2, bem como a codificagdo do algoritmo
apresentado no Capitulo 6, para as simula¢des, considerando este sistema dindmico, cadtico.

Ambas foram feitas em linguagem Fortran 77:
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program anel neural

C Este programa "ensina" uma rede neural em forma de anel a reconhecer padroes
C aleatoérios.
C Declaracdes de varidveis.

implicit real*8 (a-h,o0-2z)

dimension amplil(103),ampli2(103),b(103),b1(103),beta(103)

dimension capa(103),delta(103),e(103),etal(103),eta2(103)

dimension psil(103),psi2(103),r(103),s(103),soma(103),x(103)
C Declaracoes das constantes.

al=100.do

a2=22.0de

alfa=1.do

b(1)=0.50d0

b1(1)=10.do

omega=0.00125d0o

periodo=800.do

pi=dacos(-1.d0)

q1=9.de

q2=11.0de

soma(1)=0.de

tal=0.005d0o

v1=100.d0

v2=82.016d0

C Abertura de arquivo.
open(unit=1,file="anel.dat',status="unknown")

C Entrada de quantidade de neurdénios no loop neural.
write(*,*)'Entre com a quantidade de neurdnios no anel

read(*,*)n
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C

C

C

Cadlculo das variaveis beta distribuidas normalmente em torno de 1.de.

do i=1,n
b(i+1)=(dmod(al*b(i)+v1,ql))/ql
if (i.eq.n) b(i+1)=b(1)
s(i+1)=((b(i+1)**0.135d0)-((1.d0-b(i+1))**0.135d0))/0.1975d0
beta(i+1)=1.d0+(0.01d0*s(i+1))
enddo
Cdlculo dos padroes de fase.
do j=1,n
b1(j+1)=(dmod(a2*b1(j)+v2,q92))/q2
e(j+1)=(0.12d0*b1(j+1))-0.06d0
enddo
Suaviza¢ao dos padrdes de fase via média mével.
do k=1,n
do 1=0,24
if (k+l.ge.l.and.k+l.le.n) soma(k)=soma(k)+e(k+l)
enddo
enddo
do 1=1,n
etal(l)=soma(l)/25.de
psil(l)=(-2.do*pi*etal(l))/periodo
enddo
do m=1,n
eta2(m)=etalm+1)
if (m.eq.n) eta2(m)=etal(l)
psi2(m)=(-2.d@*pi*eta2(m))/periodo
delta(m)=psi2(m)-psil(m)

enddo
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C

C

C

Cadlculo das amplitudes.
do il=1,n
r(il)=((omega-beta(il))*(dcotan(delta(il)-(omega*tal))))
amplil(il)=dsqrt(dabs(alfa+r(il)))
enddo
do jl1=1,n
ampli2(j1)=amplil(ji+1)
if (jl.eq.n) ampli2(jl)=amplil(1)

enddo

Cdlculo dos pesos sinapticos (acoplamentos).
do k1=1,n
factor=(omega-beta(kl))/dsin(delta(kl)-(omega*tal))
capa(kl)=(amplil(k1l)/ampli2(k1))*factor

enddo

Apresentacdo dos padrdes aleatérios.
do 11=1,n
temp=(1.d0/omega)*((pi/2.d0)-psil(11))
write(1,*)temp,11

enddo

Teste para verificar se o anel neural aprendeu o padrdo criado.

do ml=1,n
arg=(-1.do/(capa(ml)*ampli2(ml)))*dsqrt(alfa+omega)
templ=tal+((1.d0/omega)*dasin(arg))-(psi2(ml)/omega)
write(1,*)templ,ml
enddo
close(1)

end




program padrao_fractal

C Este programa tem como objetivo "ensinar" uma rede neural em formato de
anel a reconhecer

C figuras fractais geradas aleatoriamente.

C Declaracdes de varidveis e constantes.

implicit real*8 (a-h,o0-z)

parameter (n©=1000)

dimension amplil(n®),ampli2(n®),b1(n0),beta(nv),capa(ne)
dimension delta(n®@),etal(n@),eta2(n0@),psil(n0),psi2(n0),r(no)
dimension s(n@),tal(n@),x(nd),y(nd),xs(nd),ys(ned)
ul=100.do

v1=67.d0

wl=87.d0

u2=100.do

v2=89.d0

w2=12.d0

b1(1)=0.50d0

beta(1)=1.01d0

etal(1)=0.0618d0

h=0.000009d0

pi=dacos(-1.de)

C Abertura dos arquivos.

open(unit=1,file="fractale.dat',status="unknown")
open(unit=2,file="fracteste.dat',status="unknown")
open(unit=3,file="coordalex.dat"',status="unknown')
open(unit=4,file="coordaley.dat"',status="unknown')
open(unit=5,file="coordsimux.dat',status="unknown")
open(unit=6,file="coordsimuy.dat’',status="unknown")

C Fornecimento de constantes e condig¢des iniciais feitas manualmente pelo
usuario.

write(*,*)'Digite a quantidade de neuronios no anel:'
1 read(*,*)n

if(n.le.0.d0.or.n.gt.nd)then

write(*,*)"'Quantidade fornecida desprovida de qualquer sentido.'
write(*,*)'Digite novamente:'
go to 1

endif

write(*,*)'Digite a constante alfa que modela o anel:'
read(*,*)alfa

write(*,*)'Digite o instante inicial do sistema:'
2 read(*,*)t

if(t.1t.9.de)then

write(*,*)"'Nao existe tempo negativo. Digite novamente:'
go to 2
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endif

write(*,*)'Digite a frequéncia do sistema homogéneo:'
read(*, *)omega

Calculo do periodo.
periodo=1.d@/omega
Calculo dos padrdes de fase.
do i=1,n
etal(i+1)=(dmod(ul*etal(i)+vl,wl))/wl
if(i.eq.n) etal(i+l)=etal(l)
enddo
do j=1,n
eta2(j)=etal(j+1)
if(j.eq.n) eta2(j)=etal(1)
enddo
do k=1,n
psil(k)=(-2.do*pi*etal(k))/periodo
enddo
do 1=1,n
psi2(1)=psil(1+1)
if(l.eq.n) psi2(1l)=psii(1)
enddo
Calculo das varidveis betas com distribui¢ao normal em torno de 1.do.
do m=1,n
b1(m+1)=(dmod(u2*b1(m)+v2,w2))/w2
s(m+1)=((b1(m+1)**@.135d0)- ((1.de-bl(m+1))**0.135d0))/0.1975d0
beta(m+1)=1.d0+0.01d0*s(m+1)
if(m.eq.n) beta(m+l)=beta(l)
enddo
Calculo das amplitudes.
do i2=1,n

delta(i2)=psi2(i2)-psi1(i2)
tal(i2)=0.005do+eta2(i2)-etal(i2)




r(i2)=(omega-beta(i2))*(dcotan(delta(i2)-omega*tal(i2)))
amplil(i2)=dsqrt(dabs(alfa+r(i2)))

enddo
do j2=1,n
ampli2 (j2)=amplil(j2+1)
if(j2.eq.n) ampli2(j2)=amplil(1)
enddo
C Calculo dos pesos sinapticos.
do k2=1,n
argl=delta(k2)-omega*tal(k2)
fatorl=(omega-beta(k2))/dsin(argl)
capa(k2)=(ampli1l(k2)/ampli2(k2))*fatorl

enddo

C Calculo das coordenadas de cada neurénio (solu¢des periddicas) em certa
condi¢ao inicial dada pelo usuario.

do 12=1,n

x(12)=amplil(12)*dcos(omega*t+psil(12))
y(12)=amplil(12)*dsin(omega*t+psil(12))

enddo

C Geracgao do fractal aleatério.

C Calculo para encontrar a menor intensidade entre os neurénios.
xmin=x(1)
do m2=2,n

if(x(m2).1t.x(1))then
xmin=x(m2)
endif

enddo

ymin=y(1)

do i3=2,n
if(y(i3).1t.y(1))then
ymin=y(i3)
endif

enddo
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C

C
xmax=x(1)
do j3=2,n
if(x(j3).gt.x(1))then
xmax=x(3j3)
endif
enddo
ymax=y (1)
do k3=2,n
if(y(k3).gt.y(1))then
ymax=y (k3)
endif
enddo
Cédigo para gera¢ao do fractal e arquivamento.
Xa=xmax-xmin
ya=ymax-ymin
rl=xa*xa+ya*ya
rale=dsqrt(ri)
do t1=0.d0,1.d0,0.005d0
x1=(r1*t1)-((1.de-t1)*r1)
do t2=0.d0,1.d0,0.005d0
yl=(r1*t2)-((1.do-t2)*r1)
do 13=1,20
gqsi=x1*x1+yl*yl+xmin
zeta=2*x1*yl+ymin
z=qsi*qsi+zeta*zeta
if(z.1lt.rale*rale)write(1,*)qgsi,zeta
if(z.1lt.rale*rale)write(3,*)gsi
if(z.1lt.rale*rale)write(4,*)zeta
enddo
enddo

enddo

close(1)

Calculo para encontrar a maior intensidade entre os neurdnios.
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C

C

C

close(3)

close(4)

Calculo das coordenadas dos neurdnios de simulacao.

do m3=1,n

fator2=(alfa*h-h*amplil(m3)*amplil(m3)+1.d0)*amplil(m3)

arg2=omega*t+psi2(m3)-omega*tal(m3)
pl=fator2*dcos(omega*t+psil(m3))
p2=h*beta(m3)*amplil(m3)*dsin(omega*t+psil(m3))
p3=h*capa(m3)*ampli2(m3)*dcos(arg2)
p4=fator2*dsin(omega*t+psil(m3))
p5=h*beta(m3)*amplil(m3)*dcos(omega*t+psil(m3))
p6=h*capa(m3)*ampli2(m3)*dsin(arg2)

xs(m3)=pl-p2+p3
ys(m3)=p4+p5+p6

enddo
Calculo da menor intensidade entre os neurdnios de simulacao.
xsmin=xs (1)
do i4=2,n
if(xs(i4).1lt.xs(1))then
xsmin=xs(i4)
endif
enddo
ysmin=ys(1)
do j4=2,n
if(ys(j4).1t.ys(1))then
ysmin=ys(j4)
endif
enddo
Calculo da maior intensidade entre os neurdnios de simulacao.
xsmax=xs (1)
do k4=2,n
if(xs(k4).gt.xs(1))then

xsmax=xs (k4)
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C

C

C

endif
enddo
ysmax=ys (1)
do 14=2,n
if(ys(l4).gt.ys(1))then
ysmax=ys(14)
endif

enddo

Cédigo para geragao do fractal de simulag¢do e arquivamento.

Xsa=xsmax-xsmin
ysa=ysmax-ysmin
r2=xsa*xsa+ysa*ysa
rs=dsqrt(r2)
do t3=0.d0,1.d0,0.005d0
x3=(r2*t3)-((1.do-t3)*r2)
do t4=0.d0,1.de,0.005d0
y3=(r2*t4)-((1.do-t4)*r2)
do m4=1,20
gsichap=x3*x3+y3*y3+xsmin
zetachap=2*x3*y3+ysmin
zl=gsichap*qgsichap+zetachap*zetachap
if(z1.1lt.rs*rs)write(2,*)qsichap,zetachap
if(z1.1t.rs*rs)write(5,*)qgsichap
if(z1.1lt.rs*rs)write(6,*)zetachap
enddo
enddo
enddo
Fechamento dos arquivos.
close(2)
close(5)
close(6)

Fechamento do programa.

end
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O primeiro programa descreve o processo de construcdo de figuras estdveis e de
reconhecimento. Este programa constréi e reconhece tais figuras.

Considerando o dltimo programa acima, para construir as outras figuras fractais da
sexta se¢do desta tese, € necessario, tdo-somente, recodificar as secdes: Codigo para geracao
do fractal e arquivamento e Cddigo para geracdo do fractal de simulacio e
arquivamento, utilizando as equacdes (9), (10), (11) e (12) daquele capitulo.

Assim, neste Apéndice, apresentamos as demonstragdes das formulas das amplitudes e
pesos sindpticos, onde o anel neural usado neste trabalho foi ndo homogéneo, bem como as
féormulas das orbitas de reconhecimento dos fractais e os cddigos em Fortran 77 para os

padrdes estaveis e cadticos.



