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Uso de Redes Neurais Artificiais na
Determinagao dos Zeros de Fung¢des
Polinomiais

Ircilio Chissolucombe

Resumo—A Inteligéncia Artificial tem sido muito utilizada
nos udltimos anos em pesquisas e na resolucio de problemas
quotidianos. Neste trabalho utilizou-se uma das técnicas da
Inteligéncia Artificial denominada de Redes Neurais Artificiais
(RNA) para determinar os zeros de funcées polinomiais. A
ferramenta computacional utilizada foi o SNNS (Stuttgart
Neural Network Simulator) desenvolvido na Universidade de
Stuttgart-Alemanha e as redes foram do tipo feedforward com o
algoritmo backpropagation.
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I. INTRODUCAO

ARIAS sio as defini¢des usadas no intuito de definir,
de forma precisa, o que € a inteligéncia artificial (IA),
mas a grande maioria delas acaba caindo em discussdes
filosoficas e psicoldgicas sobre o que € inteligéncia e o que
¢ artificial. Rich & Knight (1993) definiram a inteligéncia
artificial como sendo o estudo de como fazer os
computadores realizarem coisas que, no momento, as
pessoas fazem melhor. Outra defini¢do utilizada no meio
académico € a de que um programa de computador seria
considerado inteligente se realizasse uma tarefa que, se
fosse realizada por um ser humano, seria considerada
inteligente. O nome inteligéncia artificial surgiu apds a
realizacdo de um semindrio realizado em 1956 na cidade de
Darthmouth, atualmente muitos pesquisadores concordam
que o nome adotado ndo foi o correto o melhor seria chamar
de racionalidade computacional (Russell & Norving, 2003).
Os sistemas complexos que executam uma seqiiéncia de
passos previamente definidos ndo devem ser confundidos
com os sistemas inteligentes, pois uma das caracteristicas
dos sistemas inteligentes € a capacidade de aprender e de se
adaptar a um ambiente desconhecido ou a uma situacdo
nova (Bauchspiess, 2002).
Os principios tedricos que regem a inteligéncia artificial
sdo baseados em duas abordagens. A abordagem cognitiva,
também chamada de simbolista, que da &nfase a forma como
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o ser humano raciocina. Esta abordagem tem como objetivo
encontrar uma explicacdo para comportamentos inteligentes
baseada em processos algoritmos como a légica de
predicados. Os sistemas especialistas usam este tipo de
abordagem. A outra abordagem ¢é a chamada conexionista, a
qual dé énfase ao modelo de funcionamento do cérebro, dos
neurénios e das conexdes neurais. A abordagem
conexionista considera ser virtualmente impossivel
transformar em algoritmos e/ou reduzir a uma seqiiéncia de
passos 16gicos e aritméticos tarefas que a mente humana faz
com facilidade e rapidez como, por exemplo, o
reconhecimento de rostos. As Redes Neurais Artificiais
(RNA) é uma técnica de IA que se enquadra nessa
abordagem. Esta técnica permite estimar fungdes lineares e
ndo lineares treinando-se previamente a rede com pares de
exemplos (entradas, saida) oriundos destas fungdes.

E apresentado neste trabalho um estudo onde se utilizou as
redes neurais artificiais na determinacdo dos zeros de
fungdes polinomiais de 2° grau. Utilizando-se a ferramenta
computacional SNNS (Stuttgart Neural Network Simulator)
desenvolvido na Universidade de Stuttgart-Alemanha sendo
as redes do tipo feedforward com o algoritmo
backpropagation.

II. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma rede neural é um processador macico paralelamente
distribuido e constituido de unidades de processamento
simples, que tem propensdo natural para armazenar
conhecimento experimental e torni-lo disponivel para uso.
Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos: (a) o
conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente
por meio de um processo de aprendizagem; (b) forcas de
conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos,
sdo utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido
(Haykin, 2001). As principais caracteristicas de uma rede
neural sdo: (a) ndo linearidade; (b) mapeamento de entrada e
saida; (c) adaptabilidade; (d) resposta a evidéncia; (e)
informacdo contextual; (f) tolerdncia a falha e (g)
uniformidade de andlise e projeto.
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III. HISTORICO

Aqui é apresentada uma cronologia da evolugdo das redes
neurais artificiais desde a sua cria¢do até aos dias de hoje.

1943 - O psiquiatra e neuroanatomista Warren
McCulloch e o matematico Walter Pitts propuseram um
modelo simplificado de neurdnio bioldgico. O neurdnio foi
definido como tendo dois estados, ativo ou inativo que
corresponderia ao zero e um da algebra booleana. Esse
modelo de neurdnio artificial ndo apresentava técnicas de
aprendizado.

1949 - Donald Hebb publicou o livro intitulado “A
Organizac¢do do Comportamento”. Neste livro Donald Hebb
propds uma regra de aprendizagem conhecida como regra
de aprendizagem Hebbiana. O mesmo demonstrou
matematicamente que a aprendizagem de redes neurais pode
ser conseguida através da variacdo dos pesos das conexdes
entre 0s neurdnios.

1957 - Frank Rosenblatt criou o Mark Perceptron que foi
o primeiro modelo de redes neurais a ter sucesso. Rosenblatt
demonstrou que se fossem acrescidos pesos ajustdveis, os
neurdnios artificiais de McCulloch e Pitts poderiam ser
utilizados para treinar certos tipos de padrdes em duas
categorias, dada a sua saida bindria. Uma das idéias do
mesmo foi a elaboracdo da arquitetura back perceptron e o
algoritmo back-coupled error correction algorithm, que ¢
capaz de adaptar os pesos de um conjunto de entradas de
uma unidade de associagdo, de acordo com a saida desejada.
Devido a profundidade do trabalho e a grande contribui¢do
que o mesmo deu para a era moderna, muitos o consideram
como o criador da neurocomputacdo. A arquitetura da rede
era composta por camada de entrada e camada de saida e
tinha apenas saidas discretas (bindrias), sendo usado para
resolver problemas de reconhecimento de padrdes.

1960 - Bernard Widrow e Hoff desenvolveram os
modelos ADALINE (Adaptive Linear Element) e
MADALINE (Many Adaptive Linear Element) para
reconhecimento de padrdes. O modelo ADALINE possuia
saidas analdgicas em vez de discretas e utilizava um
algoritmo de aprendizado baseado no método do gradiente.
Este processo minimiza o quadrado dos erros das saidas.
Este algoritmo € conhecido como regra delta ou regra de
Widrow e Hoff. Tanto o back-coupled error correction e a
regra delta eram utilizados para treinar redes cuja
arquitetura ndo tinha camadas intermedidrias.

1969 - Minsky e Papert publicaram o livro “Perceptrons”.
Neste livro Minsky e Papert provaram que redes formadas
com apenas uma camada de neurdnios independente do
algoritmo de aprendizagem s6 era capaz de resolver
problemas de associag¢do de padrdes quando os conjuntos de
pares de padrdes fossem linearmente separdveis. Naquela
época apesar de ja se ter conhecimento do Perceptron
multicamadas (com camadas intermedidrias) desconhecia-se
um algoritmo de aprendizagem que pudesse resolver

problemas linearmente separdveis. As observacdes de
Minsky e Papert foram devastadoras para a linha de
pesquisa em redes neurais artificiais, ficando a abordagem
conexionista para segundo plano em detrimento da
abordagem cognitiva (sistemas especialistas) durante a
década de 70 até inicio da década de 80.

1982 - John Hopfield fisico renomado escreveu varios
artigos sobre neurocomputacdo que acabou chamando
atencdo a matemadticos e tecnélogos. Também houve nessa
época um grande avango no desenvolvimento da
microeletronica  possibilitando a implementagdo de
arquiteturas de redes mais sofisticadas.

1986 - David Rumelhart e James McClelland publicaram
o livro “Processamento Paralelo Distribuido”, neste livro
estava descrita uma nova regra de aprendizagem
denominada de regra delta generalizada também conhecida
como algoritmo back propagation que permitia utilizar o
Perceptron multicamadas para resolver problemas com
padrdes que nao fossem linearmente separdveis. As fungdes
de ativacdo foram substituidas por fungdes sigmdides. A
descoberta do novo algoritmo associada aos avangos
tecnolégicos provocou uma nova explosdo nas pesquisas
envolvendo a neurocomputagdo.

IV. NEURONIO BIOLOGICO

O sistema nervoso € formado, basicamente, por células
nervosas que estdo interconectadas de forma precisa e
especifica, formando os chamados circuitos neurais. Este
sistema detecta estimulos externos e internos que podem ser
fisicos e quimicos e desencadeia as respostas musculares e
glandulares.

O principal componente do sistema nervoso é uma célula
denominada de neurdnio (Figura 1). Um cérebro humano
possui aproximadamente 15 bilhdes destas células que sdo
responsdveis por todas as fungdes do sistema. Segundo
Tafner (1998) existem vdrios tipos de neur6nios sendo os
componentes basicos dos mesmos os seguintes: (a) corpo do
neurdnio (soma): constituido de niicleo e pericario, que da
suporte metabdlico a toda célula; (b) axonio (fibra nervosa):
prolongamento tUnico e grande que aparece no soma,
responsdvel pela conducdo do impulso; (c) sinapses: € a
estrutura dos neurdnios através da qual ocorrem os
processos de comunicacio entre 0s mesmos, ou seja, ocorre
a passagem do sinal neural; (d) dendritos: sdo
prolongamentos menores em forma de ramificagdes que
emergem do pericdrio, responsaveis pela comunicagdo entre
os neurdnios através das sinapses.
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Soma
Dendritos
Sinapses/ "
Fig. 1. Modelo de um neurdnio biolégico (modificado - Ruffier et al.,
1998).

O sinal de uma célula a outra se faz mediante uma reacéo
eletroquimica. Substancias quimicas transmissoras sio
lancadas das sinapses e entram pelos dendritos aumentando
ou baixando o potencial elétrico do corpo da célula. Quando
o potencial chega a um limiar, um pulso elétrico ¢ mandado
pelo axdnio, este pulso espalha-se ao longo das conexdes
existentes pelo axOnio chegando a outras sinapses e
langando transmissores ao corpo de outras células
(Medeiros, 2003).

V. NEURONIO ARTIFICIAL

O neurdnio artificial procura simular as fungdes e o
comportamento de um neur6nio biolégico. No neurdnio
artificial os dendritos foram substituidos pelas entradas, os
pesos simulam as sinapses. Os estimulos recebidos pelas
entradas s@o processados pela fungdo soma (combinacdo
linear), e o limiar de disparo do neurdnio foi substituido

pela funcdo de transferéncia (Figura 2).
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Fig. 2. Modelo de um neur6nio artificial (modificado - Haykin, 2001).

O combinador linear 1, € obtido a partir do valor da

soma ponderada das entradas pelo valor dos seus
respectivos pesos sindpticos, ficando expresso da seguinte
forma:

m
U, = Zwijj
=

ey

onde k representa o neur6nio em questdo, X ;0 valor da
entrada ] , M o ndmero de entradas, Wy o valor do peso

do neur6nio j naentrada k .
O neurdnio recebe também um sinal externo denominado

de bias b, que tem como fun¢do aumentar ou diminuir a

entrada liquida da fung@o de ativagdo. O sinal de saida y, €
obtido da seguinte forma:

Vi =@, +b)=0W,)

(2
onde @ representa a funcdo de ativacio e
v, =u, +b,.

O neur6nio ird receber um conjunto de sinais de entrada e
entdo € computada a soma ponderada entre os sinais de
entrada e os pesos das conexdes. O resultado disto é

aplicado a uma funcdo que é denominada de fungdo de
ativagdo ou fungdo de transferéncia. Existe um valor de u,

que quando atingido provoca um disparo ocasionado pela
fungdo de ativagdo este valor é chamado de limiar. Existem
varios tipos de funcéo de ativacdo (Figura 3) dentre as quais
podemos destacar as seguintes:

® Fungdo Limiar ou de Heaviside:

_|Isev, 20
e Osev, <0
3
® Fungdo linear:
Y =,
“

e Funcdo rampa ou linear de limites rigidos:
+ysev, 2+y
Pv)=1v, se =y <y, <+y
-y sev, <0
(%)
® Fungdo degrau:

+1sev, 20

V)=

) —-1sev, <0
(6)

® Fungdo logistica:

1
V) =—-—
I+e™

(N
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® Fungdo hiperbdlica:

1—e™
PV) =—7—
14e %
(®)
) (V) (V)
1 *———
v v v
Linear -1 Sinal Degrau
o(v) o(v) o(v)
+VK +1
+
B v Ve 7@ )
—777v* Limiar Logistica -1 Hiperbdlica
_4049- % P
Fig. 3. Grificos de algumas fung¢des de transferéncias (modificado -

Loesch & Sari, 1996).

VI. APRENDIZADO EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A propriedade mais importante das redes neurais
artificiais € a habilidade de aprender a partir de seu
ambiente e com isso melhorar o seu desempenho, este
aprendizado ocorre quando a rede neural atinge uma
solucdo generalizada para uma determinada classe de
problemas. Mendel e McClaren em 1970 (citados por
Haykin, 2001) definiram o aprendizado como sendo um
processo interativo pelo qual os pardmetros livres de uma
rede neural sdo adaptados através de um processo de
estimulag@o pelo ambiente no qual a rede esta inserida. Esta
definicdo implica na seguinte seqiiéncia de passos: (a) a
rede neural é estimulada pelo ambiente; (b) a rede neural
sofre modificagdes nos seus pardmetros livres como
resultado desta estimulag@o e (c) a rede neural responde de
maneira nova ao ambiente, devido as modificagdes
ocorridas na sua estrutura interna.

O conjunto de regras bem definidas para a solu¢iio de um
problema de aprendizado é denominado de algoritmo de
aprendizado. Existem vérios tipos de algoritmos de
aprendizado sendo a principal diferencga entre eles a maneira
como os pesos s@o ajustados. Os processos de aprendizagem
podem ser agrupados em dois paradigmas principais, sendo
eles o aprendizado supervisionado e o aprendizado ndo
supervisionado. Existem outros paradigmas que sdo casos
particulares dos paradigmas citados acima, que é o caso do
aprendizado por reforco (supervisionado) e o aprendizado
por competi¢do (ndo-supervisionado).

No aprendizado supervisionado tem-se a existéncia de um
agente externo ou supervisor neste caso € apresentado a rede
um conjunto de par de exemplos, ou seja, as entradas com
as saidas desejadas. Os pardmetros livres sdo ajustados para
que se tenha uma funcdo de custo minimo (erro). J4 no caso

do aprendizado ndo-supervisionado, também conhecido
como auto-organizagdo, ndo existe supervisor, sio
apresentados a rede somente os padrdes de entrada. Neste
caso a rede desenvolve a habilidade de formar novas
representacdes internas para codificar caracteristicas de
entrada e criar novas classes ou grupos automaticamente. O
paradigma de aprendizado supervisionado utiliza os
algoritmos regra delta de Widrow-Hoff e a regra delta
generalizada (backpropagation). Ja para o paradigma de
aprendizado ndo supervisionado tem-se as redes de auto-
organizac¢do de Kohonen.

VII. APRENDIZADO SUPERVISIONADO (DERIVACAO DO
ALGORITMO BACK PROPAGATION)

Durante a década de 70 houve uma reducdo nas pesquisas
utilizando redes neurais isto devido a falta de um algoritmo
de treinamento que permitisse efetuar o ajuste dos pesos das
camadas intermedidrias. O algoritmo back propagation é
uma extensdo da regra delta, por isso € também conhecido
como regra delta generalizada. O ajuste dos pesos é feito
utilizando-se o método do gradiente descendente. Uma
funcdo de custo € minimizada e a mesma € definida pela
soma dos erros quadraticos. O valor do erro no sinal de

saida j na interagdo n € definido por:
e (m)=d;(m)=y,(n)
9

onde d j(n) & a saida desejada para neurdnio j,
y;(n) € a saida estimada pela rede para o neurdnio j

sendo j o neurdnio de saida.

Assim a fungdo de custo a ser minimizada que estd
associada ao erro total é definida por:

1

E(n) = 5 D e(n)

jeC
(10)

onde C representa todos os neurdénios da camada de saida
da rede.

Considerando que a minimizac¢do do erro de cada padrao
individual levard a minimiza¢do do erro total, assim a
funcdo que define o erro quadrado para um padrio
individual € definida por:

E(n) = 1 D el (n)
2 jeC
€8Y)

A regra delta sugere que a variagdo dos pesos seja
definida de acordo com o gradiente descendente do erro em
relacdo ao peso. Esse ajuste a ser feito no peso ird depender
de outros parimetros dindmicos da rede, tais como, o
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combinador linear v /(n) e a saida estimada pela rede

y;(n) definidas como:

v m =Y W (my, ()

12)
y,;(n) =@, (n))
(13)

A corregio do peso Aw le(n)a ser aplicado ao peso
sindptico W ; (n) é proporcional ao gradiente instantineo
ae(n)/awﬁ (n). BEste gradiente representa um fator

sensitivo, que determina a dire¢do de procura no espaco de

pesos para o peso sindptico W,

i sendo expresso da

seguinte forma:
JdE(n
Aw; (n) = —77#
' ow ; (n)
(14)
onde 77 € uma constante que determina a taxa de

aprendizado, também chamada de taxa de aprendizado do
algoritmo back-propagation.

O uso do sinal negativo na Equagdo 14 significa que o
gradiente € descendente no espaco de pesos. Aplicando a
regra da cadeia na Equagdo 14 tem-se que:

de(n) _ de(n) de;(n) dy;(n) dv,(n)
ow,;(n) de;(n) dy,(n) dv,(n) dw;(n)

15)
As derivadas parciais da Equacdo 7 podem ser obtidas

derivando as Equagdes 9, 11, 12 ¢ 13 comrelagdo a e (n),
y,(n),v;(n)ew,;(n):

0&(n) _

de;; (n) =¢;(n)

(16)
de; (n) _
dy; (n)

17
dy;(n)
v, (n)

(18)

v (n)
ow ,; (1)
(19)

=9, (v,(n)

=y;(n)

Assim a corregio do peso Aw;(n)a ser aplicado ao
peso sindptico w (1) definido na Equagdo 14 pode ser
agora definido da seguinte forma:

Aw () =78, (m)y, (n)

(20)

onde o gradiente local representado por O | (n) ¢
definido por:

_OE(n) de;(n) dy;(n)

de;(n) dy,;(n) dv,(n)

J,(n)=

2D
Quando j é um neurdnio da camada de saida o resultado

desejado € conhecido, enquanto quando o mesmo refere-se a
um neurdnio de uma camada intermedidria n3o se tem o
resultado desejado, por isso ndo se pode utilizar a derivada
parcial descrita na Equacgdo 9 para calcular o gradiente local
conforme mostrado na Equacdo 21, sendo assim a mesma é
reescrita ficando da seguinte forma:

_0E(n) 9y;(n) _ 9E(n)

d;(n)= =
dy;(n) 9v;(n) dy ; (n)

0, (v,(n))

(22)
Para calcular a derivada parcial OE(n)/dy ;(n)
reescreve-se a Equagd@io 11 substituindo-se o indice j pelo

indice k, sendo que j representa agora um né

intermedidrio e k um né de saida:
IENIE
E(n)==Y e(n)
2 keC
(23)
Neste caso a derivacdo da Equagdo 23 com respeito a

fung@o sinal y(n) € dada por:

BE(n) _ aek (l’l)
dy, (n) 2.6 ay, (n)
(24)

Posteriormente, com o uso da regra da cadeia reescreve-
se a derivada parcial de(n)/dy j(n) ficando assim sua
forma equivalente:

JdE(n) _ Z
dy j (n) %
(25)

Sendo o erro e,(n) e o combinador linear v, (n)

. de, (1) v, (n)
v, (n) dy;(n)

definidos por:
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e,(m)=d,(n)—y,(n)=d, (n)—@,(v,(n))
(26)

Vi (I’l) = Z Wi (I’l) Y; (n)
Jj=0

27
Obtendo as derivadas parciais das Equacgdes 26 e 27 com
relagdo as varidveis v, (1) e y;(n) tem-se:

de,(n)
v () =—¢,(v,(n))

(28)
v (n)
ayj (n) — M "
(29)

Substituindo-se as derivadas parciais
Equacoes 28 e 29 na Equagdo 25 tem-se:

0E(n) _

obtidas nas

ayj (l’l) k

(30)

Finalmente, obtém-se o gradiente local 5;' (n) para o

caso onde ] representa um no intermedidrio, substituindo o
termo obtido na Equagdo 30 na Equagdo 22:

8;(n) =@, (v, ()Y 8, (myw, (n)
k
(31)

VIII. MODELAGEM COM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O conjunto de dados utilizado na modelagem foi obtido
gerando-se aleatoriamente valores de a, b e ¢ entre 0 e 1.
Estes valores representam os coeficientes de uma funcio

polinomial de 2° grau. Sendo a o coeficiente em x? ,bo
coeficiente em X e ¢ o termo independente. Os valores do
termo independente ¢ foram multiplicados por -1 para que
ndo ocorresse nenhuma situagdo onde a raiz quadrada fosse
negativa. A partir dos coeficientes a, b e ¢ se calculou os

valores das raizes X, e X, utilizando-se as seguintes

expressoes:
—b++b* —4ac
1 =
2a
(32)
—b—b* —4ac
X, =
2a
(33)
Gerou-se um total de 400 pares de exemplos

(entrada/saida), onde os coeficientes a, b e ¢ eram as

variaveis de entrada e os valores das raizes X, e X, as

varidveis de saida (Figura 4). O total de 400 pares de
exemplo foi dividido em dois conjuntos, um para
treinamento com 320 pares de exemplos e outro para teste
com 80 pares de exemplos. Uma andlise estatistica foi feita
para verificar a representatividade dentro da populacio
(total) dos conjuntos de dados de treinamento e de testes
(Tabela 3.1).

Virias arquiteturas de redes foram testadas sendo a
arquitetura 3-12-1 (3 neurdnios na camada de entrada, 12
neurdénios na camada intermedidria e 1 neur6nio na camada
de saida) a que apresentou o melhor resultado. O motivo de
se ter apenas um neurdnio na camada de saida deve-se ao

fato que os valores Xx; e X, foram analisados

separadamente.
Nas Figuras 5, 6, 7 e 8 s@o apresentados os resultados

para a varidvel de saida, X, obtidos nas fases de treinamento

e de teste. O coeficiente de correlagdo obtido foi de 0,9999

. ase de treinamento e 0,9993 na fase de teste.
==Y e, M@, v, W), (n) == 5, (myw, Th}
k

Tab. 1. Estudo estatistico do conjunto de dados de entrada e de saida.

Parametros Estatisticos

Variaveis — = = — —
Média _[|Desvio padréof| Minimo | Maximo

Coet. (a) Treinamento 0.51 0.28 0.01 0.99
) Teste 0.48 0.30 0.02 0.99
Treinamento 0.50 0.29 0.01 1.00

) Teste 0.52 0.31 0.00 0.99
Coef. () Treinamento -0.51 0.29 -1.00 -0.01
i} Teste -0.48 0.29 -0.99 0.00
Zero (x,) Treinamento 0.68 0.48 0.01 3.92
Teste 0.64 0.43 0.01 2.31
Zero (x,) Treinamento -3.79 11.35 -118.45 -0.19
Teste -3.76 7.13 -49.40 -0.32

—@

———————— =

Fig. 4. Varidveis de entrada e de saida da rede neural.
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2 Treinamento: Zeros de fungdes polinomiais de 2° grau
1,8 4
—&— Real
1,6

—=— Estimado
1,4 A

1,2 1

0,8 -
0,6 -

Zeros de fungdes (x4)
-

04 -

0,2 4

0 r
Conjunto de dados de treinamento

Fig. 5. Varidveis de entrada e de saida da rede neural.

2,5 7 Teste- Zeros de fungées polinomiais de 2° grau
2 —&— Real
—=— Estimado
1,5
14
05 -
0 . ‘ : )

Conjunto de dados de teste
Fig. 6. Resultado da fase de teste para a varidvel de saida x1.

Treinamento - Zeros de fungdes polinomiais de 2° grau

R=0,9999

. Real = Estimado

Valor estimado

Valor real
Fig. 7. Valores reais vs. valores estimados para a fase de treinamento da
varidvel de saida x1.

Teste - Zeros de funcées polinomiais de 2° grau

R=0,9993

Real = Estimado

Valor real

Fig. 8. Valores reais vs. valores estimados para a fase de teste da varidvel
de saida x1.

Nas Figuras 9, 10, 11 e 12 sdo apresentados os resultados
para a variavel de saida ,obtidos nas fases de treinamento e
de teste. O coeficiente de correlacdo obtido foi de 1,0 na
fase de treinamento e 0,9972 na fase de teste.

Treinamento: Zeros de funcdes polinomiais de 2° grau

-1 @

_3 4
X
=
o -5
[0
le}
g 7
2 —e—Real
[
T -9 —=— Estimado
0
<]
g 11

-13

Conjunto de dados de treinamento
-15 -

Fig. 9. Resultado da fase de treinamento para a varidvel de saida x».

Teste- Zeros de funcdes polinomiais de 2° grau

0 T T

—=— Real

_10 B
—=— Estimado

-15 4

25 4 Conjunto de dados de teste

Fig. 10. Resultado da fase de teste para a varidvel de saida x,.

Para verificar a importancia relativa de cada varidvel de
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entrada efetuou-se uma andlise sensitiva de acordo com o
proposto por Garson (1991). Os resultados da andlise
sensitiva sdo apresentados nas Figuras 13.a e 13.b.

Treinamento - Zeros de funcbes polinomiais de 2° grau

R=1

Real = Estimado

Valor estimado

Valor real

Fig. 11. Valores reais vs. valores estimados para a fase de treinamento da
varidvel de saida x;.

Teste - Zeros de fungdes polinomiais de 2° grau

R=0,9972

Real = Estimado

Valor real

Fig. 12. Valores reais vs. valores estimados para a fase de teste da varidvel
de saida x,.

Analise Sensitiva (x1) Andlise Sensitiva (x)

(15,47%)

(39,53%)

(a) ()

Fig. 13. Importancia relativa (%) das varidveis de entrada.

IX. CONCLUSAO

Os resultados obtidos apds o treinamento com as RNA
permitiu concluir que as RNA sdo uma ferramenta eficaz na
estimativa de func¢des ndo lineares. Os valores estimados na
fase de teste onde foram apresentados a rede exemplos ndo
apresentados na fase de treinamento foram excelentes com
coeficientes de correlagdo muito préximos de um e erros
muito proximos de zero. A andlise sensitiva mostrou que
dependendo da raiz que se deseja calcular tem-se uma
varia¢do considerdvel na importancia relativa das varidveis
de entrada.

Este trabalho ndo tem como propdsito a substitui¢do dos
métodos tradicionais utilizados para determinar os zeros de
fungdes polinomiais de 2° grau. O mesmo teve como
objetivo mostrar a eficicia da ferramenta RNA na
aproximacdo de fun¢des ndo lineares.
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