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Sumaério

Este artigo apresenta uma especificagdo de redes newrais artificiais usando a linguagem
MooZ. Por ser uma linguagem de especificagdo formal orientada a objetos, MooZ possibilit
a elaboragdo de uma descrigdo gradual ¢ precisa das propriedades de redes neurais, baseada
na bilidade de definigdes. Reutilizando classes abstratas. subcl sdo definidas a
medida que novas caracteristicas precisam ser incorporadas. A especificagdo produzida pode
ser aplicada no processo de desenvolvimento de software para simulagdo de redes neurais.

Palavras-chave: Redes neurais, especificagies formais, ortentagdo a objetos.

Abstract

This paper shows a specification of artificial neural networks by using the MooZ language.
As it is an object oriented formal specification language, Mool makes possible the ela-
boration of a precise and gradual description of neural networks properties, based on the
reusability of definitions. By reusing abstract classes, subclasses are defined as new featu-
res of neural networks should be added. The produced specification may be applied to the
development process of neural network simulation software.

L
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1 Introdugao

Redes neurais artificiais sio modelos abstratos da atividade do cérebro humano. Sao com-
postas por um conjunto de elementos, os neurdnios artificiais. organizados em uma rede
de conexdes ou topologia. Alguns métodos sdo utilizados para codificar e recuperar infor-
magdes da rede. A codificagdo corresponde a um processo conhecido como aprendizagem.
cujo objetivo é fazer com que a rede passe a ter um comportamento desejado.

Simulagao de redes neurais é uma atividade essencial em pesquisas na area. Permi-
te a andlise do comportamento das redes. que € feita através da geragao de estatisticas.
do acompanhamento de sua evolugdo durante o processo de treinamento e das suas res-
postas quando sao fornecidas entradas externas. A simulagao pode ser feita através de
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um software que é executado em um computador convencional ou de um dispositivo de
hardware especifico.

Redes neurais sdo tolerantes a falhas. no sentido de que a remogao de um ou mais
neurdnios ou conexoes da rede pode néo resultar em uma perda de conhecimento. A-
pesar disso. software para redes neurais deve ser confiivel. visto que minimos erros de
programagio podem compromenter, por exemplo. o comportamento de um algoritmo de
aprendizagem. Geralmente. é de grande porte e de alta complexidade: algumas apli-
cagoes podem possuir mais de 10000 neurdnios interconectados. o que tende a crescer de
uma ordem de magnitude em um futuro préximo. Ambientes de simulagao sao pacotes
de software que dao suporte & construgio e analise de redes neurais usando diferentes
paradigmas. Tém, como principal objetivo, diminuir o tempo e o esforgo envolvidos no
processo de simulagdo. Assim. a drea de redes neurais pode ser um dos pontos focais de
desenvolvimento de software em larga escala, o que a torna um alvo ébvio para aplicagio
de teorias, métodos. técnicas e ferramentas associadas a Engenharia de Software como
um todo.

A teoria de redes neurais é derivada de muitas disciplinas: psicologia, matemadtica.
neuro-fisiologia, fisica. biologia e lingiistica. Representa uma universalizagio destas
ciéncias em busca de um objetivo comum - os sistemas inteligentes modelados a partir
de estruturas computacionais simples: os neurénios. Devido a esta interdicisplinaridade,
a aplicagdo de métodos e técnicas para o desenvolvimento de software confidvel e que
possa ser reutilizado em outros experimentos é reduzida. Normalmente, apenas a fase de
programacao é considerada. tornando o processo de construgao de software um processo
puramente artesanal [6]. Em alguns simuladores como o RCS [3], a simulagdo é descrita
usando a linguagem de programagio C.

Neste trabalho. é dada uma especificagao formal orientada a objetos de redes neurais
artificiais, utilizando a linguagem MooZ. O objetivo é que esta especificagdo possa ser
utilizada em processos de desenvolvimento rigoroso de software para simulagio de redes
neurais artificiais, tal que produtos confiaveis e evolutiveis possam ser desenvolvidos. A
especificagdo produzida esta sendo utilizada no desenvolvimento de um amblente para
simulagdo de redes neurais artificiais (7).

A secdo seguinte apresenta uma breve descricio da linguagem MooZ. Na segio
posterior, € mostrada a estrutura da especificagao produzida e a especificagio de algumas
classes. Por fim, é dada a conclusdo sobre o trabalho realizado.

2 A Linguagem MooZ

MooZ (Modular Object-Oriented Z) (8] é uma extensdo orientada a objetos da linguagem
de especificagiao formal baseada em modelos Z [12]. A especificacio de um sistema em
MooZ é representada por uma classe cuja definicio possivelmente pode depender da
especificagdo de subsistemas ou subclasses. A definiio completa da linguagem é dada
em [9].

A estrutura geral da especificagdo de uma classe em MooZ é mostrada na figura
1. Todas as clausulas sao opcionais. mas a ordem ¢ obrigatéria. A clausula givensets
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introduz os tipos indefinidos. que servem para representar um objeto que nao precisa
de um modelo em um certo nivel de abstragao. Os tipos indefinidos também podem
ser usados para parametrizar uma classe, tornando-a genérica. A estrutura hierarquica
entre as classes é estabelecida na clausula superclasses. Definigoes piiblicas e privadas
para os clientes da classe sio introduzidas a partir da clausula private ou public. A
clausula constants é usada para definir constantes globais. Os componentes de estado e
os invariantes de uma classe sao os da superclasse mais aqueles introduzidos na clausula
state. Na clausula initialstates, sao definidas as operagoes de inicializacio e. na clausula
operations, as operagoes da classe.

Comentarios podem ser incluidos em qualquer ponto da especificagio. Qualquer
paragrafo de Z (given sets. esquemas. descrigoes axiomaticas. abreviagdes. free types.

restrigoes) pode ser utilizado em uma especificacio de classe. MooZ ainda inclui duas
novas estruturas sintdticas, o esquema anénimo e a operagao semantica.

Class (Class_Name)

givensets (type_name_list)

superclasses (class_reference_list)
(auziliary_definitions)

private (definition_name_list)

or

public {definition_name_list)

constants

(aziomatic_description_list)
(auziliary_definitions)

state

(anonymous_schema) or {constraint)
(auziliary_definitions)

initialstates

(schema)
{auziliary_definitions)

operations

{definition_list)

EndClass (Class_Name)

Figura 1: Estrutura de uma classe em MooZ

3 A Especificagao

A especificagdo estd dividida em duas partes: especificagdo de neurdnios artificiais. dada
na subsegdo 3.1. e especificagdo de redes neurais artificiais, dada na subsecao 3.2. Sao
especificadas apenas algumas das classes mencionadas. Algumas especificagoes de esque-
mas e descri¢des axiomaticas também sao omitidas por questio de espago. A especificacio
completa de todas as classes pode ser encontrada em [4]. Nao sendo um tutorial. este
texto assume conhecimento prévio em especificagoes formais. orientagio a objetos e redes
neurais. sem deixar de ser auto-contido. onde é estritamente necessario que tal aconteca.
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3.1 Neurodnios Artificiais

Os neurdnios artificiais [14, 11. 5] sio modelos que tentam imitar o comportamento
do neurénio bioldgico [13] a fim de exibir algumas de suas propriedades. Por serem
unidades computacionais simples. nio levam em consideragio a complexidade envolvida
na atividade do sistema biolégico. assegurando seu status como modelos e tornando
possivel seu facil entendimento.

Figura 2: Hierarquia das classes de neurénio.

A figura 2 mostra a hierarquia das classes de neurénio que foram especificadas. Neu-
ron, ClassicalNeuron, WeightLessNeuron, NeuronwithThreshold e RAMBasedNeuron sio
as classes abstratas. A intengdo é que estas classes sirvam como base para a definicao de
outros modelos de neurdnio, além dos modelos especificados nas classes McCulloch- Pitts,
Sigmoid, RAM, PLN e GSN, presentes na hierarquia apresentada. A classe Neuron é a
classe mais abstrata e introduz caracteristicas comuns entre os diversos modelos. Como
subclasses diretas, sio definidas as classes ClassicalNeuron e WeightLessNeuron. A pri-
meira representa os modelos que associam pesos a suas entradas e os valores destes pesos
sao alterados para fazer com que o neurdnio passe a ter um comportamento desejado [14),
ou seja, estes modelos codificam informagGes nos pesos. Pesos modelam as sinapses do
neurénio biolégico. A segunda classe representa os modelos sem peso. os quais armaze-
nam valores em células de meméria para definir o comportamento do neurénio [1]. Buffer
€ uma classe auxiliar da qual as classes de neurénio sio clientes e sua especificagio pode
ser encontrada em [4].

3.1.1 Classe Neuron

A classe Neuron define um modelo abstrato de neurénio artificial o qual engloba carac-
teristicas comuns encontradas em modelos reais. Este modelo possui uma segiiéncia de
terminais de entrada. realiza um processamento interno e gera valores de saida. A figura
3 ilustra um neurénio artificial.

A geracio de um valor de saida ou ativagio do neurénio é ordenada por uma entida-
de do mundo externo. A fungao que determina o valor de saida utiliza apenas informagoes
locais, como o nivel de ativagio (representado por activation na figura 3). Este é com-
putado utilizando os valores dos terminais de entrada durante a ativagio do neurénio.
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Os valores dos terminais de entrada nem sempre sao recebidos a0 mesmo tempo, por
ocasido da ativacido do neurdnio. E possivel que apenas os valores de alguns terminais
sejam recebidos entre duas ativagoes consecutivas, Por este motivo. estes valores nio
podem ser modelados como a entrada externa desta operagao. Deve existir um buffer
para armazenar todo valor que for sendo recebido. Quando for necessario gerar a saida do
neurdnio, sao utilizados os valores armazenados neste buffer. O valor de saida também
deve ser mantido no estado da classe. visto que precisa ser constantemente consultado e.
entre duas consultas, alguma informagao local pode ser alterada. Isto pode fazer com que
dois valores diferentes de saida sejam devolvidos antes da proxima ativagao do neurénio.

Figura 3: Neurdnio artificial.
Class Neuron

givensets IMPULSE, ACTIVATION

Os given sets IMPULSE e ACTIVATION parametrizam a classe com relagdo aos tipos
dos valores dos terminais de entradas e do nivel de ativagiao do neurédnio.

private ComputeActivation

state

Sao definidos 3 componentes de estado: inbuffer para o buffer de entradas, activation
para o nivel de ativagio e currentOut para guardar o valor de saida corrente do neurénio.
O primeiro é modelado como uma instancia da classe Buffer. O tipo de currentQut é
o mesmo dos valores armazenados no buffer de entrada visto que pode ser usado como
valor de terminais de entrada de outros neurdnios.

inbuffer : Impulse

activation : ACTIVATION

currentOut : IMPULSE

Impulse == Bufjer( VALUE\IMPULSE)

initialstates

CreateNeuron utiliza a operagao CreateBuffer da classe Buffer para dar o valor inicial de
inbuffer. activation e currentQOut sio inicializados por entradas externas.

—__ CreateNeuron
A(inbuffer, activation, currentOut )

inbuffer CreateBuffer(values?\inbuffervalues?)

activationvalue? : ACTIVATION

currentOutvalue? : IMPULSE

activation' = activationvalue? A currentOut’ = currentQuivalue?
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InitNeuron especifica o estado inicial onde o buffer de entradas esti vazio.
—_ InitNeuron i,
CreateNeuron(inbuffervalues? \ inbufferempty)
inbufferempty : Seq IMPULSE

inbufferempty = ()

operations

Changelnbuffer muda os valores de algumas posigoes do buffer de entrada. E usada
a operacao ChangeValues da classe Buffer, que recebe um mapeamento de posigoes do

buffer para valores.
Changelnbuffer = A(inbuffer) A inbuffer Change Values(values? \ inbuffervalues?)
IncInBuffer adiciona novas locagoes ao final do buffer de entrada. E utilizada a operagio

Insert da classe Buffer que recebe como entrada uma seqiiéncia de valores para inicializar

as novas locagdes.

IncInBuffer = A(inbuffer) A inbuffer Insert(values?\inbuffervalues?)
I?ednBeﬂer remove locagoes do buffer de entrada especificadas por uma entrada externa.
E utilizada a operagio Remove da classe Buffer.

DecInBuffer = A(inbuffer) A inbuffer Remove(locations? \ inbufferlocations?)

ComputeActivation da um novo valor para o nivel de ativagio do neurénio.

____ ComputeActivation
Al activation)

a ; ACTIVATION
activation’ = a

ActivateNeuron define a ativagdo de um neurdnio onde novos valores para o nivel de

ativagao e para a saida sao computados.

____ ActivateNeuron
A(currentOut)
ComputeActivation
o: IMPULSE
currentOut’ = o

EndClass Neuron.

3.1.2 Classe ClassicalNeuron

A classe ClassicalNeuron representa os modelos de neurénio no qual as informagdes de
aprendizagem sao armazenadas nos pesos de suas conexdes com outros neurdnios. Um
neurénio desta classe possui um peso associado a cada terminal de entrada. Quando o
neurdnio é ativado, € calculada a soma ponderada dos valores dos terminais de entrada
pelos pesos. produzindo o nivel de ativagdo corrente. Este é processado por uma funcio
de ativagdo para produzir o valor de saida do neurénio.
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Class ClassicalNeuron

superclasses Neuron(IMPULSE \ R, ACTIVATION \ R)
Os given sets da superclasse Neuron sio instanciados para o tipo R.

private WeightedSum

state

E incluido o componente weightbuffer para modelar o buffer de pesos do neurénio. Este
deve ter o mesmo tamanho do buffer de entradas e existe uma correspondéncia implicita
dos elementos que ocupam a mesma posigdo nos dois buffers. Por exemplo, a primeira
posicio do buffer de pesos corresponde ao peso do primeiro terminal de entrada.
weightbuffer : Weights
inbuffer length = weightbuffer length

Weights == Buffer( VALUE \ R)

initialstates

CreateNeuron passa a incluir a definigdo do valor inicial de weightbuffer.

___ CreateNeuron
A(weightbuffer)
weightbuffer CreateBuffer(values? \ weightbuffervalues?)
mbnﬁeruluu? len = weightbufjervalues? len

operations

Change Weight muda os valores de alguns pesos de weightbuffer. E utilizada a operagao
Change Values da classe Buffer que recebe um mapeamento de posicoes do buffer para os
novos valores,

Change Weight 2 A(weightbuffer) A weightbuffer Change Values(values? \ wbvalues?)

IncinBuffer é redefinida para especificar que weightbuffer também deve ser incrementado.

___ IncinBuffer
A(weightbuffer)
IncinBuffer
weightBuffer Insert(values?\weightbuffervalues?)
mblgermlues? len = m:ghtbnﬁema‘uu" len

DecInBuffer é redefinida para que weightbuffer seja decrementado das mesmas posigdes
a serem retiradas de inbuffer.
ComputeActivation é redefinida para incluir a fungdo para o calculo de activation.
____ ComputeActivation
Z(inbuffer, weightbuffer)
ComputeActivation

WeightedSum(inbuffer buffer. weightbuffer buffer)
ComputeActivation = ComputeActivation \ (a)
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WeightedSum calcula a soma ponderada de duas seqiiéncias de nimeros reais.
| WeightedSum : Seq R x Seq R ~+ R
Vi:SeqR; w:Seq Re (i =() A w=() = WeightedSum(i, w) = 0) A
(1# () Aw# () = WeightedSum(i, w) =
i head » w head + WeightedSum(i tail. w tail))

EndClass ClassicalNeuron.

3.1.3 Classe WeightLessiNeuron

Alguns modelos de neurénio sao caracterizados por ndo armazenar informagées em pesos,
mas em células de memoria. Nestes neurénios, cada célula de meméria é enderegada por
uma fungao aplicada a uma certa combinagdo dos valores dos terminais de entrada do
neurdnio. Cada célula pode armazenar a saida do neurénio, ou alguma outra informagao
que concorra para a definigio deste valor. Neurdnios deste tipo sio comumente deno-

minados neurdnios sem peso. A classe WeightLessNeuron é definida para incluir esta
caracteristica.

Class WeightLessNeuron

givensets CELL
CELL parametriza a classe com relagao ao tipo dos objetos armazenados nas células.

superclasses Neuron(activation \ address, ACTIVATION \ ADDRESS,
computeActivation \ computeAddress)

state

Um novo componente é definido: cells, um mapeamento de enderegos para valores de
células. O componente address passa a representar um endereco de célula gerado em
fungdo dos valores de entrada durante a ativagao do neurdnio.

cells : Cells

address € cells dom

Cells == MAP ADDRESS CELL
initialstates

CreateNeuron da o valor inicial do componente cells, usando as entradas externas:
addresses?. o conjunto de enderecos das células, e cellvalue?. o valor inicial das células.
O esquema CreateNeuron da superclasse é implicitamente incluido no esquema abaixo.

— CreateNeuron
Alcells)

addresses? : P ADDRESS
cellvalue? : CELL 2
address’ € addresses? A cells’ = {a : addresses? o a — cellvalue?)
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operations

SetCell muda o conteido de uma célula.
—_ SetCell
Al ecells)
add? : ADDRESS

value? : CELL e

(add? € cells dom) A (cells' (add?) = value?) A (cells' 4 {add?) = cells < {add?})

InsertCells adiciona um conjunto de novas célula ao neurénio. Os novos enderegos nio
devemn pertencer ao conjunto de enderegos de células do neurénio.

___ InsertCells
Al cells)
adds? : P ADDRESS

cellvalue? : CELL v -
(Va:adds? e a & cells dom) A (cells’ = cells U {a : adds? e a — cellvalue?})

RemoveCells remove um conjunto de células cujos enderegos sio dados por adds?.
EndClass WeightLessNeuron.

3.2 Redes Neurais Artificiais

Nesta segio, ¢ especificado um conjunto de classes para a modelagem de redes neurais arti-
ficiais. Sao utilizadas, como classes clientes, as especificades de classes de neurdnio dadas
na segdo 3.1. A figura 4 mostra a hierarquia das classes especificadas e o relacionamento
com as classes clientes. NeuralNetwork, SlabbedNeuralNetwork, LayeredNeuralNetwork,
FeedForward e Pyramidal sio as classes abstratas. A intengdo é que estas classes sirvam
como base para a definicio de outras classes abstratas e, conseqiientemente, de classes
que modelem paradigmas de redes neurais como os especificados nas classes MLPBa-
ckPropagation (10], Hopfield [11] e FeedForwardGSN (2. A classe Topology define uma
topologia de nés e arcos e é utilizada como superclasse da classe mais abstrata de rede
neural, NeuralNetwork. A classe SlabbedNeuralNetwork representa os modelos nos quais
os neurdnios sao agrupados em slabs. Na classe LayeredNeuralNetwork. os slabs sio orde-
nados e passam a ser chamados layers. A classe FeedForward representa os modelos onde
em todas as conexdes, o neurénio de origem pertence a uma camada de ordem menor que
a do neurdnio de destino. Ji a classe Pyramidal se caracteriza por seus neurénios serem
organizados em pirimides, estruturas de multi-camadas onde cada neurénio sé pode ser
origem de uma conexio da rede.

3.2.1 Classe Topology

Nesta classe. é definida uma topologia genérica tal que possa ser usada em outras espe-
cificagoes além da especificagio de rede neural. Em uma topologia, sdo identificados dois
objetos basicos: nds e arcos (conexdes entre nés). Quatro operagdes podem ser realizadas
sobre uma topologia: incluir nés. incluir arcos. remover nds e remover arcos.
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Figura 4: Hierarquia das classes de redes neurais.

Class Topology

givensets NOID
O tipo dos nds é dado por um given set.

state

Uma topologia pode ser dada por um conjunto de nés e um conjunto de arcos que
conectam os nés entre si. Arcos s6 conectam nés conhecidos pela topologia.

nodes : P NOID

arcs: P Arc

Ya: arcs ¢ a.source € nodes A a.target € nodes

Are

[“source : NOID
target : NOID

initialstates
Uma topologia, no estado inicial, nao possui nés, e portanto, nao possui arcos.

___ Init
A (nodes, arcs)

nodes' = @

operations

InsertNodes define a insergao de nés. Os novos nés nao devem pertencer a topologia.
___ InsertNod

A (nodes)

nodes? : P NOID

(Vn : nodes? » n € nodes) A (nodes’ = nodes U nodes?)
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InsertArcs define a insergao de arcos. Os nés de origem e de destino devem ser conhecidos.

—_ InsertAres.
Alares)

=(nodes)
arcs? : P Arc
(Va:arcs? o a € arcs A a.source € nodes A a.target € nodes) A (arcs’ = ares U ares?)

RemoveArcs define a remogao de arcos da topologia. fiemoveNodes define a remocio de
nds da topologia. Os arcos que referenciam os nos a serem removidos também precisam
ser removidos nesta operagao.

EndClass Topology.

3.2.2 Classe NeuralNetwork

Uma rede neural artificial [14. 11, 5], em seu aspecto estitico, pode ser vista como uma
topologia de nds conectados por arcos direcionados, onde os nés sio neurdnios artificiais.
Cada arco funciona como um canal unidirecional de comunicacio. Sinais externos servem
como entrada para a rede. Sinais também sdo gerados para o mundo externo. A figura
5 ilustra a arquitetura de uma rede neural, isto é, a descricao da sua morfologia. Cada
neurénio possui muiltiplas conexdes de entrada, que podem ter como origem a saida de
outros neurédnios, ou entradas do mundo externo.

Os terminais de entrada externa da rede sio modelados por um conjunto de
neurdnios especiais, cuja fungio é distribuir estes valores para os outros neurénios da
rede. Este tipo de neurénio é comumente adotado na descrigio de arquiteturas de redes
neurais em (14, 11). Optou-se por utilizar estes neurénios ao invés de uma seqiiéncia de
elementos, por exemplo. a fim de manter uniforme o padrio de conexao. Uma conexio
entre dois neurénios da rede é estabelecida da mesma forma que entre um neurénio da
rede e um objeto do mundo externo.

Figura 5: Arquitetura de uma rede neural.

A classe NeuralNetwork é especificada como subclasse da classe Topology e como
cliente das classes de neurdnio. Nesta classe, os nés correspondem a identificadores de
neurdnio. Estes identificadores sio mapeados em objetos da classe Neuron. Por ser a
superclasse mais abstrata. a classe Veuron é utilizada para representar os neurdnios.

Class NeuralNetwork

givensets NEURONID
NEURONID é utilizado para representar o conjunto de identificadores de neurénio.
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superclasses Topology(NOID \ NEURONID. Arc\ Connection. nodes \ neurons.
arcs \ connections)
private InsertNodes. InsertArcs, RemoveNodes. RemoveArcs

private TargetNeurons. SourceNeurons. SourcesOfTarget, TargetsOfSource
state

Ao estado de NeuralNetwork sio acrescentados os componentes processing, usado para
associar identificadores de neurdnio a objetos da classe Neuron, inputneurons, para de-
finir o conjunto de neurénios de entrada. e sourcesOfTarget, que é um mapeamento de
identificadores de neurdnio para seqiiéncias de identificadores dos neurénios que sio a
origem de suas conexdes. Os identificadores destas seqiiéncias devem pertencer ao con-
junto de identificadores de neurénio da rede: neurons. Para todo neurdnio i associado a
seqiiéncia de um neurénio j em sourcesOfTarget, deve existir uma conexao no componen-
te connections de i para j. A segiéncia de neurdnios s, associada a cada neurdnio i no
componente sourcesOfTarget, possui uma correspondéncia implicita com os seus termi-
nais de entrada: o primeiro neurénio de s esta associado ao primeiro terminal de entrada
do neurénio i. Assim, o nimero de entradas do neurénio i deve ser igual ao tamanho
da seqiiéncia s. A inica exigéncia no invariante para o componente processing é que os
identificadores de neurdnio que o acessam sejam os proprios identificadores de neurénio
da rede: neurons. Cada objeto da classe Neuron esta associado em processing a um iden-
tificador de neurdnio da rede. O conjunto de identificadores de neurénios de entrada deve
estar contido no conjunto de neurénios da rede. O dominio de sourcesOfTarget nio deve
incluir os neurdnios de entrada, pois estes neurénios ndo recebem conexdes dos outros
neurdnios da rede. Todos os neurénios do componente processing cujos identificadores
pertencem a inpuineurons sao objetos da classe InputNeuron.

processing : MAP NEURONID Neuron
sourcesOfTarget : MAP NEURONID Neuronlds
inputneurons : P NEURONID .
inputneurons C neurons A V nid : inputneurons e processing(nid) € InputNeuron
processing dom = neurons A sourcesQfTarget dom = neurons — inputneurons
¥ ¢ : connections e c.larget § inputneurons
¥ n : sourcesOfTarget dom e
sourcesOfTarget(n) elems = {c : connections | c.target = n e c.source} A
sourcesOfTarget(n) len = processing(n) ianfer length
Neuronlds = Seq NEURONID

initialstates

O estado inicial dos componentes neurons e connections é dado pela operagio de iniciali-

zagao da superclasse. Os componentes processing e sourcesOfTarget sao automaticamente
inicializados, uma vez que sao definidos no invariante em termos do componente neurons.

Create = A(processing, sourcesOf Target, inputneurons) A Init
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operations

Inicialmente. sio dadas algumas definigoes auxiliares. TargetNeurons devolve o conjunto
de identificadores de neuronio que sio destino em um conjunto de conexdes. SourceNeu-
rons devolve o conjunto de identificadores de neurénio que sio origem em um conjunto
de conexdes. SourcesOfTarget devolve um conjunto com os identificadores que sao origem
de conexdes de um conjunto ¢ tal que o destino seja o identificador f. - TargetsOfSource
devolve um conjunto com os identificadores que sio destino de conexces de um conjunto
¢ tal que a origem seja o identificador 1.

InsertNeurons acrescenta novos neurdnios a rede. Requer um conjunto de identificadores
de neurénio. neuronlds?. Estes sdo inseridos na rede através da operagao InsertNodes da
superclasse, renomeando a entrada nodes? para neuronlds?. Para cada identificador de
neuronlds? é criado um neurdnio e a associagio entre eles ¢ incluida em processing. Os
novos neurdnios sdo incluidos em sourcesOfTarget mapeando uma seqiiéncia vazia, pois
ainda ndo possuem conexdes. Uma operagio especial (/nsertInpuiNeurons) é definida
para a insergio de neurdnios de entrada.

e NS PN EUTORE s
A (processing, sourcesOfTarget )

InsertNodes(nodes? \ neuronlds?)

processing’ dom = processing dom U neuronlds?

Vi : neuronlds? ® 3n,n' : Neuron | n InitNeuron A n = n' e (i =+ n) € processing’
processing’ 4 neuronlds? = processing € neuronlds?

sourcesOfTarget' = sourcesOfTarget U {nid : neuronlds? e nid v ()}

InsertConnections define a insergio de novas conexdes na rede. O esquema InsertAres
da superclasse é utilizado, renomeando a entrada arcs? para connections?. Entradas nos
neurdnios destino devem ser criadas para receber as conexdes. Os outros neurénios nio
devem ser alterados. Novas entradas nas seqiiéncias da imagem do componente source-
sOfTarget associadas a neurdnios que sao destino nas novas conexdes também devem ser
criadas. Nenhuma conexao deve ter como destino um neurdnio de entrada.
T(‘;mgl;?zl;:::s OfTarget)
InsertArcs (arcs?\ connections?)
targets : P NEURONID
V¢ : connections? e c.target ¢ inputneurons A targels = TargelNeurons(connections?)
Vt: targets ® 3 vis? : Seq (Neuron IMPULSE); s : Seq NEURONID |
s len = #(SourcesOfTarget(t, connections?)) A
s elems = SourcesOfTarget(t. connections?) A vis? len = 5 len o
processing(t) InclnBuffer(inbuffervalues? \ vls?) A
sourcesOfTarget'(t) = sourcesOfTarget(t) ™ s
processing’ <€ targets = processing < targets
sourcesOfTarget’ < targets = sourceOfTargets <€ targets
InsertConnections = InsertConnections \ (targets)

Sao definidas também operagdes para remover neurdnios e conexdes da rede. Até este
ponto. foram abordadas operagdes associadas ao processo de criagio de uma rede neural
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(definigdo de sua arquitetura). A seguir. sao apresentadas operagoes que servirao de base
para modelar o aspecto dinamico de uma rede.

SetNeuronInputs recebe novos valores para terminais de entrada de um neurdnio.

Os neurdnios de uma rede podem ser ativados em modo sincrono ou assicrono. No modo
sincrono. um grupo de neurdnios € ativado em paralelo a0 mesmo tempo. tal que se a
entrada de algum neurénio estiver conectada a saida de um outro, o novo valor de saida
ndo serd propagado e serd utilizado o valor de entrada no tempo anterior. No modo
assincrono, os neurdnios sao ativados seqiiencialmente tal que se um neurénio receber
conexio de algum neurénio que ja tiver sido ativado, o valor da entrada correspondente
deve ser atualizado antes da sua ativagao.

ActivateNeurons define a ativagio de um conjunto de neurénios em modo sincrono.
—_ ActivateNeurons
=(neurons)
A (processing)
neuronlds? : P NEURONID
neuronlds? C neurons A ¥ n : neuronlds? e processing(n) ActivateNeuron
processing’ < neuronlds? = processing < neuronlds?

GetNeuronsInputs atualiza o buffer de entradas de um conjunto de neurénios usando os
valores de saida dos neurénios dos quais recebem conexoes.

AsyActivateNeuron define a ativagdo de um neurdnio em modo assincrono. Os valores
dos terminais de entrada do neurénio sio atualizados antes da ativagao.

AsyActivateNeuron = [nld? : NEURONID: nids : P NEURONID | nlds = {nld?}] A
(GetNeuronsinputs(neuronlds? \ nlds) 3 ActivateNeurons(neuronlds? \ nlds))

EndClass NeuralNetwork.

4 Conclusoes

O principal objetivo deste trabalho é a utilizagdo de especificagdes formais orientadas
a objetos para produzir uma descrigio abstrata, precisa, livre de ambigiiidades e incon-
sisténcias das propriedades de redes neurais artificiais. A especificacio é dividida em duas
partes, onde duas hierarquias de classes sio fornecidas e os conceitos sdo gradualmente
introduzidos. Usando o mecanismo de heranga, novos conceitos podem ser incorporados,
a partir da criagdo de subclasses. As classes destas hierarquias podem ser utilizadas pa-
ra a especificagdo de diferentes paradigmas de redes neurais ou para a especificagao de
aplicagoes. Podem servir também como base para a prova de propriedades sobre redes
neurais artificiais, como estabilidade e convergéncia. reduzindo a necessidade de realizar
simulagao para verificar tais propriedades.

Visto que novos paradigmas de redes neurais estao constantemente sendo desenvol-
vidos é importante que um ambiente de simulagao facilite a sua incorporagio. A adogao

de especificagdes formais e orientagao a objetos no desenvolvimento de software para si-
mulagao de redes neurais artificiais torna possivel a construgao de sistemas confidveis e de
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facil evolucdo. A orientacao a objetos promove modularidade e reusabilidade. facilitando
a extensibilidade do sistema.
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