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Capitulo 3

Rede Perceptron

3.1 - Introducao

O Perceptron, idealizado por Rosenblatt (1958), ¢ a forma mais simples
de configuracao de uma rede neural artificial, cujo propdsito focava em im-
plementar um modelo computacional inspirado na retina, objetivando-se en-
tao um elemento de percepcao eletronica de sinais. Uma de suas aplica¢oes

consistia de identificar padroes geométricos.

A figura 3.1 mostra uma ilustracao que exemplifica a concepgcao inicial
do elemento Perceptron, em que os sinais elétricos advindos de fotocélulas
mapeando padroes geométricos eram ponderados por resistores sintoni-
zavels, os quais podiam ser ajustados durante o processo de treinamento.
Em seguida, um somador efetuava a composi¢ao de todos os sinais. Desta
forma, o Perceptron poderia reconhecer diversos padroes geométricos, tais

como letras e nimeros.
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Fotocélulas

Sinal de
saida

Elemento
somador

Figura 3.1 — Modelo ilustrativo do Perceptron para reconhecimento de padrdes

A simplicidade da rede Perceptron esta associada a sua condi¢ao de ser
constituida de apenas uma camada neural, tendo-se também somente um
neuronio artificial nesta Gnica camada.

A figura 3.2 ilustra uma rede Perceptron constituida de n sinais de entra-
da, representativos do problema a ser mapeado, e somente uma saida, pois
este tipo de rede é composto de um unico neuronio.

X1E>

Xy

g(.) ——>vVv

X3:>

X, o=

Figura 3.2 — Ilustracdo da rede Perceptron

Embora seja uma rede simples, o Perceptron teve o potencial de atrair, quan-
do de sua proposicao, diversos pesquisadores que aspiravam investigar essa pro-
missora area de pesquisa para a época, recebendo-se ainda especial aten¢ao da
comunidade cientifica que também trabalhava com inteligéncia artificial.
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Visando aspectos de implementacio computacional, conforme sera
abordado na secao 3.4, observa-se na figura 3.2 que o valor do limiar de
ativagao {0} foi assumido (sem qualquer perda de interpretabilidade) como
sendo também um termo de ponderacio {w,}, tendo-se entdo o valor unita-
rio negativo como respectiva entrada.

Com base no exposto no capitulo anterior, a rede Perceptron pertence a
arquitetura feedforward de camada tnica, pois o fluxo de informagoes em sua
estrutura reside sempre no sentido da camada de entrada em dire¢ao a cama-
da neural de saida, inexistindo-se qualquer tipo de realimentacdo de valores
produzidos pelo seu tnico neuronio.

3.2 - Principio de funcionamento do Perceptron

Assim como verificado na simplicidade estrutural do Perceptron, o seu
principio de funcionamento é também extremamente simples.

A partir da analise da figura 3.2, observa-se que cada uma das entradas
{x}, as quais representam informagbes sobre o comportamento do processo
a ser mapeado, serd inicialmente ponderada pelos pesos sinapticos {w,} a
fim de quantificar a importancia de cada uma frente aos objetivos funcionais
atribuidos ao neuro6nio, cujo propdsito sera entio mapear 0 comportamento
entrada/saida do referido processo.

Em seguida, o valor resultante da composicao de todas as entradas ja
devidamente ponderadas pelos seus respectivos pesos, adicionado ainda do
limiar de ativagdao {0}, é repassado como argumento da funcio de ativagao,
cujo resultado de retorno serd a saida {y} produzida pelo Perceptron.

Em termos matematicos, o processamento interno realizado pelo Per-
ceptron pode ser descrito pelas seguintes expressoes:

n
UZZW,--X,-—G (3.1
i=1

y=9(u) 3.2)



60 Redes neurais artificiais para engenharia e ciéncias aplicadas

onde x sao as entradas da rede, w, é o peso (ponderacao) associado a i€sima entrada,
0 ¢ o limiar de ativacao, g(.) ¢ a funcio de ativacao e u € o potencial de ativagio.

Tipicamente, devido as suas caractetisticas estruturais, as fungoes de ati-
vacao normalmente usadas no Perveptron sao a fun¢ao degrau ou degrau bipolar,
conforme apresentadas na subse¢ao 1.3.1. Assim, independente da fun¢ao de ati-
vacao a ser utilizada, tem-se apenas duas possibilidades de valores a serem produ-
zidos pela sua saida, ou seja, valor O ou 1 se for considerada a fun¢io de ativagao
degrau, ou ainda, valor -1 ou 1 se for assumida a fun¢ao degrau bipolar.

Em relagdo as entradas {x}, estas podem assumir quaisquer valores nu-
méricos, ficando basicamente em funcao do tipo de problema a ser mapeado
pelo Perceptron. Na pratica, técnicas que normalizam as entradas, consideran-
do os limites numéricos produzidos pelas funcées de ativacao adotadas, vi-
sam melhorar o desempenho computacional do processo de treinamento.

Resumindo, a tabela 3.1 explicita os aspectos caracteristicos dos para-
metros relacionados com a dinamica de funcionamento do Perceptron.

Tabela 3.1 — Aspectos dos parametros caracteristicos do Perceptron

A Variavel . iy
Parametro . Tipo caracteristico
representativa
Entradas X Reais ou binarias
(i-ésima entrada) (advindas externamente)
Pesos sinapticos W, I Reais .
(associado a x)) (iniciados aleatoriamente)
Limiar 0 Real
(iniciado aleatoriamente)
Saida y Binaria
Funcéo de ativagao g(.) Degrau ou degrau bipolar
Processo de treinamento | - Supervisionado
Regra de aprendizado | = - Regra de Hebb

O ajuste dos pesos e limiar do Perceptron é efetuado utilizando processo
de treinamento supervisionado, isto ¢, para cada amostra dos sinais de entrada
se tem a respectiva saida (resposta) desejada. Como o Perceptron é tipicamente
usado em problemas de reconhecimento de padroes, sendo que sua saida pode
assumir somente dois valores possiveis, entao cada um de tais valores sera asso-
ciado a uma das duas classes que o Perceptron estara identificando.
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Mais especificamente, considerando um problema envolvendo a clas-
sificacdo dos sinais de entrada em duas classes possiveis, denominadas de
classe A e classe B, seria entdo possivel (assumindo como exemplo a fungiao
de ativacdo degrau bipolar) atribuir o valor -1 para representar as amostras
pertencentes a classe A, a0 passo que o valor 1 seria usado para aquelas da

classe B, ou vice-versa.

3.3 - Anadlise matematica do Perceptron

A partir da analise matematica do Perceptron, considerando a funcao de
ativa¢ao sinal, torna-se possivel verificar que tal elemento pode ser considerado
um tipico caso de discriminador linear. Para mostrar esta situacao, assume-se
um Perceptron com apenas duas entradas, conforme ilustrado na figura 3.3.

-0

X1|:> W1

ag(.) />y

xz|:,"_'> w,

Figura 3.3 — Perceptron constituido de duas entradas

Em termos matematicos, a saida do Perceptron, tendo-se assim como
ativacdo a funcio sinal definida em (1.5), sera dada por:

1, se 2w,--x,-—820<:>w1-x1+w2-x2—920

y- (3.3)

-1, se zw,--x, -0<0 e wy-Xxy+wy X, -0<0
Sendo as desigualdades em (3.3) representadas por uma expressao de

primeiro grau (linear), a fronteira de decisdo para esta instancia (Perceptron de
duas entradas) serd entdo uma reta cuja equagao ¢ definida por:

Wy Xg+Wp-Xo-6=0 (3.4
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Portanto, pode-se concluir que o Perceptron se comporta como um clas-
sificador de padroes cuja funcao € dividir classes que sejam linearmente sepa-

raveis. Para o caso do Perceptron de duas entradas, a figura 3.4 ilustra uma reta
posicionada na fronteira de separabilidade.
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Wq-Xq+Wp X, —0=0

Figura 3.4 — Ilustragdo de fronteira de separagao (neurénio com duas entradas)

Em suma, para a circunstancia verificada na figura 3.4, o Perceptron con-
segue entao dividir duas classes linearmente separaveis, sendo que quando a
saida deste for -1 significa que os padroes (casse A) estao localizados abaixo
da fronteira (reta) de separacio; caso contrario, quando a saida for 1 indica
que os padroes (classe B) estdo acima desta fronteira. A figura 3.5 ilustra uma
configuracio em que as classes nio sio linearmente separaveis, isto é, uma
unica reta seria incapaz de separar as duas classes do problema.

le

.® @
@@ @ﬁe
®

Figura 3.5 — Ilustragdo de fronteira nao linearmente separavel



Rede Perceptron 63

Considerando o fato de o Perceptron ser constituido de trés entradas
(trés dimensoes), a fronteira de separagao seria representada por um plano;
sendo que, para dimensOes superiores, tais fronteiras seriam hiperplanos.

Finalmente, conclui-se que a condi¢do para que o Perceptron de camada
simples possa ser utilizado como um classificador de padrdes consiste em
que as classes do problema a ser mapeado sejam linearmente separaveis. Este
principio condicional foi enunciado como Teorema de Convergéncia do Per-
ceptron [Minsky & Papert, 1969].

3.4 - Processo de treinamento do Perceptron

O ajuste dos pesos e limiar do Perceptron, visando-se propésitos de clas-
sificagdao de padroes que podem pertencer a uma das duas tnicas classes pos-
siveis, é realizado por meio da regra de aprendizado de Hebb [Hebb, 1949].

Resumidamente, se a saida produzida pelo Perceptron esta nao coinci-
dente com a saida desejada, os pesos sinapticos e limiares da rede serdo entao
incrementados (condicao excitatoria) proporcionalmente aos valores de seus
sinais de entrada; caso contrario, ou seja, a saida produzida pela rede ¢ igual
ao valor desejado, os pesos sinapticos e limiar permanecerdo entio inaltera-
dos (condi¢io inibitéria). Este processo ¢ repetido, sequencialmente para to-
das as amostras de treinamento, até que a safda produzida pelo Perceptron seja
similar a saida desejada de cada amostra. Em termos matematicos, as regras
de ajuste dos pesos sinapticos {w} e do limiar {0} do neurénio podem ser
expressas, respectivamente, pelas seguintes expressoes:

Wiatual _ Wianterior +n- (d(k) _ y) . XI(k) (3.5)

9;gatual _ elanterior + n~(d(k) ~y)-(-1) (3.06)

Entretanto, em termos de implementagdo computacional, torna-se mais
conveniente tratar as expressoes anteriores em sua forma vetorial. Como a mes-
ma regra de ajuste € aplicada tanto para os pesos sinapticos como para o limiar,
pode-se entio insetir o valor do limiar {0} dentro do vetor de pesos sindpticos.
De fato, o valor do limiar ¢ também uma variavel que deve ser ajustada a fim
de se realizar o treinamento do Perceptron. Portanto, as expressoes (3.5) e (3.0)
podem ser representadas por uma tnica expressao vetorial dada por:
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watual — wanterior +n- (d(k) -y)- X(k) (3_7)

Em notag¢ao algoritmica, a expressao anterior ¢ equivalente a seguinte:

wew+n(d(k)_y)x(k) (3.8)

onde: w=[0 w; w, ...w,]" éo vetor contendo o limiar e os pesos;
xF) = [-1 X1(k) Xék) --~X,(,k)]T ¢ a k-ésima amostra de treinamento;
d¥) ¢ o valor desejado para a k-ésima amostra de treinamento;
y é valor da saida produzida pelo Perceptron;

n ¢ uma constante que define a taxa de aprendizagem da rede.

A taxa de aprendizagem {n} exprime o quio rapido o processo de trei-
namento da rede estara sendo conduzido rumo a sua convergéncia (estabili-
za¢ao0). A escolha de 1 deve ser realizada com cautela para evitar instabilida-
des no processo de treinamento, sendo que normalmente se adotam valores
pertencentes ao intervalo compreendido em 0 <n < 1.

A fim de elucidar a notacio utilizada para o vetor x% representando
a k-ésima amostra de treinamento, assim como o respectivo valor dese-
jado d®, supbe-se que um problema a ser mapeado pelo Perceptron tenha
trés entradas {x, X, X,}. Assume-se que o conjunto de treinamento seja
composto de apenas quatro amostras, constituidas dos seguintes valo-
res: QW = { [0,1 0,4 0,7]; 0,3 0,7 0,2]; [0,6 0,9 0,8];[0,5 0,7 0,1] }.
Considerando-se ainda que os respectivos valores de saida para cada uma
dessas amostras seja dado por Q@ = { [1]; [-1]; [-1]; [1]} , entdo se pode
adotar a seguinte forma matricial para suas representa¢does:
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XD X@ x® oy
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Nesta condi¢ao, alternativamente, pode-se extrair dessas matrizes cada
um dos vetores x, com seu respectivo valor d¥, os quais representardo cada
uma das amostras de treinamento, da seguinte forma:

xN=[-1 01 04 0,77; com d" =1
x? =11 03 0,7 02]; com d? =1
x® =11 06 09 0,8]; com d® =1
x*=[1-1 05 07 01 ; com o =1

Entretanto, em se tratando de implementacGes computacionais, a dis-
posi¢ao dos dados por meio de variaveis indexadas se torna bem mais apro-
priada para a manipulacdo dos indices das amostras.

Assim, a sequéncia passo a passo para o treinamento do Perveptron pode ser
explicitada por intermédio de algoritmo em pseudocddigo, conforme se segue.

Inicio {Algoritmo Perceptron — Fase de Treinamento}
<1> Obter o conjunto de amostras de treinamento {x(k) I3
<2> Associar a saida desejada {d¥) } para cada amostra obtida;
<3> Iniciar o vetor w com valores aleatérios pequenos;
<4> Especificar a taxa de aprendizagem {n},
<5> Iniciar o contador de numero de épocas {época « 0},
<6> Repetir as instrucdes:
(<6.1> erro « “inexiste”;
< <6.2> Para todas as amostras de treinamento { x*), ¢(¥y, fazer:
<6.2.1> u < w! .x¥) :
<6.2.2> y « sinal(u);
< <6.2.3> Sey = d®)
w <—w+n~(d(k) —y)~x(k)

<6.2.3.1> Entéo
erro « "existe"

\ <6.3> época « época + 1,
Até que: erro = “inexiste”
Fim {Algoritmo Perceptron — Fase de Treinamento}
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Analisando o algoritmo envolvido com o treinamento do Perceptron,
verifica-se que a variavel época estara incumbida de contabilizar o proprio
numero de épocas de treinamento, ou seja, quantas vezes serao necessarias
apresentar todas as amostras do conjunto de treinamento visando o ajuste
do vetor de pesos {w}. A rede sera considerada treinada (ajustada) quando
inexistir erro entre os valores desejados em comparagao com aqueles pro-
duzidos em suas saidas.

Uma vez que esteja treinada, a rede estara apta para proceder com a
tarefa de classificacdo de padrdes frente as novas amostras que serao apre-
sentadas em suas entradas. Portanto, as instrugoes para colocar o Perceptron
em opera¢ao, apos a realizacdao de seu treinamento, sao sintetizadas no al-
goritmo seguinte.

Inicio {Algoritmo Perceptron — Fase de Operagéao}
( <1> Obter uma amostra a ser classificada {x}
<2> Utilizar o vetor w ajustado durante o treinamento;
<3> Executar as seguintes instrugoes:
B> uew x;
<3.2> y « sinal(u);
<3.3> Se y =-1
<3.3.1> Entado: amostra x € {Classe A}
<3.4>Se y=1
\ <3.4.1> Entado: amostra x € {Classe B}
Fim {Algoritmo Perceptron — Fase de Operagao}

Portanto, pode-se abstrair que o processo de treinamento do Perceptron
tende a mover continuamente o hiperplano de classificagao até que seja al-
cancada uma fronteira de separacao que permite dividir as duas classes.

A figura 3.6 mostra uma ilustragao do processo de treinamento do Per-
ceptron visando o alcance desta fronteira de separabilidade. Para fins didaticos,
considera-se uma rede composta de apenas duas entradas {x, e X,}.

Ap6s a primeira época de treinamento (1), constata-se que o hiperplano
esta ainda bem longinquo da fronteira de separabilidade das classes, ao passo
que esta distancia tende a decrescer cada vez mais na medida em que se trans-

corre as épocas de treinamento.
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Em consequéncia, quando o Perceptron ja estiver convergido, sig-

nificara que tal fronteira foi finalmente alcancada, sendo que as saidas

produzidas pelo Perceptron a partir deste momento serdo todas iguais

aquelas desejadas.

X24
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Figura 3.6 — Ilustragdao do processo de treinamento do Perceptron

Analisando a figura 3.6, observa-se ainda a possibilidade de se ter diver-

sas retas que permitam separar as duas classes envolvidas com o problema.

A figura 3.7 ilustra um conjunto de eventuais retas que sao também passiveis

de separar tais classes.
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Figura 3.7 — Ilustragao de conjunto de retas passiveis de separar as classes
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Assim, para este problema de classificacao de padroes usando o Per-
ceptron, pode-se também abstrair que a reta de separabilidade a ser produzida
apos o seu treinamento nao ¢é Gnica, sendo que, nesses casos, 0 numero de
¢épocas pode também variar.

Na sequéncia sdo apresentados alguns aspectos praticos envolvendo o
processo de treinamento do Perceptron.

* A rede divergira se o problema for nio linearmente separavel. A es-
tratégia a ser usada nesta ocorréncia € limitar o processo por meio da
especifica¢ao de um nimero maximo de épocas;

* Quando a faixa de separabilidade entre as duas classes do problema for
muito estreita, 0 seu processo de treinamento pode implicar em instabili-
dades. Em tais casos, assumindo-se um valor de taxa de aprendizado {n}
bem pequeno, a instabilidade da convergéncia pode ser entdo aliviada;

* A quantidade de épocas necessarias para a convergencia do processo de
treinamento do Perceptron varia em funcao dos valores iniciais que foram atri-
buidos ao vetor de pesos {w}, assim como da disposicao espacial das amos-
tras de treinamento e do valor especificado para a taxa de aprendizado {n};

* Quanto mais proxima a superficie de decisio estiver da fronteira de
separabilidade, menos épocas para a convergéncia do Perceptron sio ge-

ralmente necessarias;

* A normalizagdo das entradas para dominios apropriados contribui

para incrementar o desempenho do treinamento.

3.5 - Exercicios
1) Explique como se processa a regra de Hebb no contexto do algorit-
mo de aprendizado do Perceptron.

2) Mostre por intermédio de graficos ilustrativos como pode ocorrer a
instabilidade no processo de convergéncia do Perceptron quando da utilizacao
de valores inapropriados para a taxa de aprendizado.

3) Explique por que o Perceptron somente consegue classificar padroes
cuja fronteira de separa¢io entre as classes seja linear.

4) Em termos de implementa¢ao computacional descreva a importan-
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cia de tratarmos o limiar de ativacio {0} como um dos elementos do vetor

de pesos {w}.

5) Seja um problema de classificacio de padroes que se desconhece «
priori se as suas duas classes sao ou nao-separaveis linearmente. Elabore uma

estratégia para verificar a possivel aplicagao do Perceptron em tal problema.

0) Dois projetistas de institui¢oes diferentes estio aplicando uma rede
Perceptron para mapear o mesmo problema de classificacao de padroes. Dis-
corra se ¢ correto afirmar que ambas as redes convergirdo com o mesmo

numero de épocas.

7) Em relagdo ao exercicio anterior, considere-se que ambas as redes ja
estao devidamente treinadas. Para um conjunto contendo 10 novas amostras
que devem ser identificadas, explique se os resultados produzidos por ambas

Serao 0S mesmos.

8) Seja um problema de classificacao de padrdes que seja linearmente
separavel composto de 50 amostras. Em determinada época de treinamento
observou-se que somente para uma dessas amostras a rede nao estava pro-
duzindo a resposta desejada. Discorra se é entao necessario apresentar nova-

mente todas as 50 amostras na préxima época de treinamento.

9) Considere um problema de classificagao de padrdes composto de
duas entradas {x, e x,}, cujo conjunto de treinamento é composto pelas se-

guintes amostras de treinamento:

X, X, Classe
0,75 0,75 A
0,75 0,25 B
0,25 0,75 B
0,25 0,25 A

Mostre se é possivel aplicar o Pereptron na resolugao deste problema.

10) Explique de forma detalhada quais seriam as eventuais limitagoes

do Perceptron se considerarmos o seu limiar de ativagao nulo.
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3.6 - Projeto pratico

Pela analise de um processo de destilacao fracionada de petréleo ob-
servou-se que determinado dleo poderia ser classificado em duas classes de
pureza {P e P,} a partir da medicao de trés grandezas {x,, x, € X}, que repre-
sentam algumas de suas propriedades fisico-quimicas. A equipe de engenhei-
ros ¢ cientistas pretende usar uma rede Perceptron para executar a classificacao

automatica das duas classes.

Assim, baseado nas informagoes coletadas do processo, formou-se o
conjunto de treinamento apresentado no apéndice I, tomando por conven-
cao o valor -1 para 6leo pertencente a classe P, e o valor 1 para 6leo perten-

cente a classe Pz'

Para tanto, o neurénio constituinte do Perceptron tera entdo trés entradas

e uma saida conforme ilustrado na figura 3.8.

& y

Figura 3.8 — Arquitetura do Perceptron para o projeto pratico

Utilizando o algoritmo supervisionado de Hebb (regra de Hebb) para
classificacdo de padroes, e assumindo-se a taxa de aprendizagem como 0,01,
faca as seguintes atividades:

1) Execute cinco treinamentos para a rede Perceptron, iniciando-se o ve-
tor de pesos {w} em cada treinamento com valores aleatorios entre zero e
um. Se for o caso, reinicie o gerador de numeros aleatérios em cada treina-
mento de tal forma que os elementos do vetor de pesos iniciais nao sejam os
mesmos. O conjunto de treinamento encontra-se no apéndice 1.
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2) Registre os resultados dos cinco treinamentos na tabela 3.2 apresen-
tada a seguir.

Tabela 3.2 — Resultados dos treinamentos do Perceptron

Vetor de pesos iniciais | Vetor de pesos finais Nl]'mero de
Treinamento épocas
w, | w, | W, w, w, |w, | W, | w,
1°(T1)
2°(T2)
3°(T3)
4°(T4)
5°(T5)

3) Ap6s o treinamento do Perceptron, coloque este em operagao, apli-
cando-o na classificacio automatica das amostras de 6leo da tabela 3.3, indi-
cando ainda nesta tabela aqueles resultados das saidas (Classes) referentes aos
cinco processos de treinamento realizados no item 1.

Tabela 3.3 — Amostras de 6leo para validar a rede Perceptron

Amostra | x, %, %ol (M) | (T2) | (T3) | (T4) | (T5)

-0,3665 | 0,0620 | 5,9891

-0,7842 | 1,1267 | 5,5912

0,3012 | 0,5611 | 5,8234

0,7757 | 1,0648 | 8,0677

0,1570 | 0,8028 | 6,3040

-0,7014 | 1,0316 | 3,6005

0,3748 | 0,1536 | 6,1537

-0,6920 | 0,9404 | 4,4058

O 00 N O WN|-

-1,3970 | 0,7141 | 4,9263

—_
o

-1,8842 | -0,2805 | 1,2548
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4) Explique por que o nimero de épocas de treinamento, em relacio a
esta aplicacdo, varia a cada vez que executamos o treinamento do Perceptron.

5) Para a aplicagao em questdo, discorra se ¢ possivel afirmar se as suas
classes sao linearmente separaveis.

Frank Rosenblatt
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Capitulo’5

... Redes Perceptron multicamadas

5.1 - Introducao

As redes Perceptron de multiplas camadas (PMC) sao caracterizadas pela
presenca de pelo menos uma camada intermediaria (escondida) de neuro-
nios, situada entre a camada de entrada e a respectiva camada neural de saida.
Consequentemente, as redes PMC possuem no minimo duas camadas de
neuronios, os quais estardo distribuidos entre as camadas intermediarias e a
camada de saida.

As redes PMC sao ainda caracterizadas pelas elevadas possibilidades de
aplicagdes em diversos tipos de problemas relacionados com as mais diferen-
tes areas do conhecimento, sendo também consideradas uma das arquiteturas
mais versateis quanto a aplicabilidade. Entre essas potenciais areas, tém-se 0s
seguintes destaques:

¢ Aproximacao universal de fungdes;

* Reconhecimento de padroes;

¢ Identificacio e controle de processos;
* Previsao de séries temporais;

* Otimizacao de sistemas.
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De acordo com a classificagdo exposta no capitulo 2, a rede PMC per-
tence, portanto, a arquitetura feedforward de camadas multiplas, cujo treina-
mento ¢ efetivado de forma supervisionada. Conforme observado na figura
5.1, o fluxo de informacgdes na estrutura da rede se inicia na camada de en-
trada, percorre em seguida as camadas intermediarias, sendo entio finalizado
na camada neural de saida. Observa-se ainda que na rede PMC convencional
inexiste qualquer tipo de realimentacao de valores produzidos pela camada
neural de saidas ou pelas proprias camadas neurais intermediarias.

}Saidas

Entradas do PMC

do PMC

Camada neural
de saida

12 Camada Neural 22 Camada Neural
Escondida Escondida

Figura 5.1 — Ilustracdo de rede Perceptron multicamadas

O inicio da grande popularidade e das extensas aplicabilidades das redes PMC
se deram a partir do fim dos anos 1980, sendo atribuidos tais efeitos principalmente
a publica¢do do livro Parallel Distributed Processing [Rumelhart ef aliz, 1986], no qual foi
consistentemente explicitado o algoritmo de aprendizagem denominado backpropa-
gation, permitindo a sua implementagao no processo de treinamento dessas redes.

5.2 - Principio de funcionamento do Perceptron multicamadas

Por intermédio da figura 5.1, observa-se que cada uma das entradas da
rede, representando os sinais advindos de determinada aplicagéo, sera propa-
gada uma a uma em dire¢ao a camada neural de saida do PMC. Neste caso,
as safdas dos neuronios da primeira camada neural de saida serdo as proprias
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entradas daqueles neuronios pertencentes a segunda camada neural escondi-
da. Para a situacao da rede ilustrada na figura 5.1, as saidas dos neurénios da
segunda camada neural escondida serdo as respectivas entradas dos neuro-
nios pertencentes a sua camada neural de saida.

Assim, a propagacao dos sinais de entradas da rede PMC, independente-
mente da quantidade de camadas intermediarias, ¢ sempre realizada num Gnico
sentido, ou seja, da camada de entrada em direcao a camada neural de saida.

Diferentemente da rede Perceptron simples e da rede Adaline, além da
presenga de camadas escondidas na topologia do PMC, observa-se também,
por intermédio da ilustracdo apresentada na figura 5.1, que a camada neu-
ral de saida pode ser composta por diversos neuronios, sendo que cada um
destes representaria uma das saidas do processo a ser mapeado. Assim, se tal
processo consistisse de m saidas, a rede PMC teria também m neur6nios em
sua ultima camada neural.

Em resumo, em contraste ainda ao Perceptron e Adaline, em que um tnico
neuronio era responsavel pelo mapeamento integral (concentrado) de todo pro-
cesso, o conhecimento relacionado ao comportamento entrada/saida do sistema
sera distribuido por todos os neuronios constituintes do PMC. Os estimulos ou
sinais sao apresentados a rede em sua camada de entrada. As camadas intermedia-
rias, por sua vez, extraem a maioria das informacoes referentes ao seu comporta-
mento e as codificam por meio dos pesos sinapticos e limiares de seus neurénios,
formando assim uma representagio prépria do ambiente em que esta inserido
o referido sistema a ser tratado. Finalmente, os neuronios da camada de saida
recebem os estimulos advindos dos neurdnios da ultima camada intermediatia,
produzindo um padrio de resposta que sera a saida disponibilizada pela rede.

A especificagio da configuragido topolégica de uma rede PMC, tais
como a quantidade de camadas intermedidrias e seus respectivos ndmeros
de neuronios, depende de diversos fatores que serdo pautados ao longo deste
capitulo. Mais especificamente, a classe de problema a ser tratada pelo PMC,
a disposicao espacial das amostras de treinamento e os valores iniciais atri-
buidos tanto aos parametros de treinamento como as matrizes de pesos sao
elementos que auxiliam na definicdo de sua topologia.

Conforme mencionado anteriormente, o ajuste dos pesos e do limiar
de cada um dos neuronios da rede PMC ¢ efetuado utilizando-se o processo
de treinamento supervisionado, isto é, para cada amostra dos dados de entra-
da obtém-se a respectiva saida (resposta) desejada.
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O algoritmo de aprendizado aplicado no decorrer do processo de trei-
namento de redes PMC ¢ denominado backpropagation ou algoritmo de retro-
propagacao do erro.

5.3 - Processo de treinamento do Perceptron multicamadas

O processo de treinamento de redes PMC utilizando o algoritmo back-
propagation, conhecido também como regra Delta generalizada, é comumente
realizado mediante as aplicaces sucessivas de duas fases bem especificas. A
ilustracao de tais fases ¢ mostrada na figura 5.2, em que é considerada uma
configuracao de PMC constituida de duas camadas escondidas, composta
de n sinais em sua camada de entrada, tendo ainda n, neurénios na primeira
camada neural escondida, n, neurénios na segunda camada neural escondida
e n, sinais associados a camada neural de safda (terceira camada neural).

/# Camada neural

de saida
Camada de

entrada
—— Fase forward

= = —<-- Fase backward
12 Camada neural 22 Camada neural

escondida escondida

Figura 5.2 — Ilustragao das duas fases de treinamento da rede PMC

A primeira fase a ser aplicada é denominada de “propagacao adian-
te” (forward), na qual os sinais {x,, X,,..., x } de uma amostra do conjunto de
treinamento sao inseridos nas entradas da rede e sao propagados camada a
camada até a producao das respectivas saidas. Portanto, a aplicacao desta fase
visa tdo somente obter as respostas da rede, levando-se em consideracdo ape-
nas valores atuais de pesos sinapticos e limiares de seus neuronios, os quais
permanecerao inalterados durante cada execugao desta fase.

Logo em seguida, as respostas produzidas pelas saidas da rede sao com-
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paradas com as respectivas respostas desejadas que estejam disponiveis, pois,
conforme mencionado anteriormente, trata-se de um processo de aprendiza-
do supervisionado. Para ressaltar, considerando-se uma rede PMC constitui-
da de n, neurénios em sua camada de saida, os respectivos n, desvios (erros)
entre as respostas desejadas e aquelas produzidas pelos neuronios de saida
sao entao calculados (subsecao 5.3.1), os quais serdo subsequentemente utili-
zados para ajustar os pesos e limiares de todos os seus neuronios.

Assim, em funcdo desses valores de erros, aplica-se, em seguida, a segunda
tase do método backpropagation, denominada de “propagacio reversa” (backward).
Diferentemente da antetior, as alteracoes (ajustes) dos pesos sinapticos e limiares
de todos os neuronios da rede sao executadas no decorrer desta fase.

Em suma, as aplica¢oes sucessivas das fases forward e backward fazem
com que os pesos sinapticos e limiares dos neuronios se ajustem automatica-
mente em cada iteragao, implicando-se na gradativa diminui¢ao da soma dos
erros produzidos pelas respostas da rede frente aquelas desejadas.

5.3.1 - Derivacao do algoritmo backpropagation

Para um melhor entendimento do principio de funcionamento envol-
vido com o algoritmo backpropagation, ha a necessidade de se definir a priori
diversas variaveis e parametros auxiliares que serdo usados para tal proposito.
Baseando-se na topologia de PMC ilustrada na figura 5.2, apresenta-se na
figura 5.3 um conjunto de variaveis que norteiam a derivagao do algoritmo.

12 Camada neural 22 Camada neural
escondida escondida

Camada neural

\ de saida
N 1 i :)

o A

Camada de
entrada

AN

Figura 5.3 — Notac¢ao para derivacdo do algoritmo backpropagation
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Cada um dos neuronios {j} pertencentes a uma das camadas {L} da
topologia ilustrada na figura 5.3 pode ser configurado conforme a termino-
logia adotada na figura 5.4, onde g(.) representa uma fungao de ativagiao que
deve ser continua e diferenciavel em todo o seu dominio, tais como aquelas
representadas pela funcao de ativagio logistica ou tangente hiperbdlica.

Entrada 0

Entrada 1 ||

Entrada 2 |_
neurodnio j
(camada L)

Entradan | _|

Figura 5.4 — Configuragdo de neurénio utilizado na derivagdo do algoritmo backpropagation

A partir das figuras 5.3 e 5.4, assume-se entdo a seguinte terminologia
para os seus parametros constituintes:

* Wb sdo matrizes de pesos cujos elementos denotam o valor do peso
sinaptico conectando o j-¢simo neuronio da camada (L) ao i-ésimo neu-
ronio da camada (L-1). Para a topologia ilustrada na figura 5.3, tem-se:

* W ¢ o peso sinaptico conectando o j-€simo neurdnio da camada
de saida ao i-ésimo neurdnio da camada 2;

* W@ ¢ o peso sinéptico conectando o j-€simo neur6nio da camada
escondida 2 a0 i-ésimo neurdénio da camada 1;

* W € o peso sinaptico conectando o j-ésimo neurdnio da camada
1 20 i-ésimo sinal da camada de entrada.

* IV sdo vetores cujos elementos denotam a entrada ponderada em rela-
¢a0 a0 j-ésimo neurdnio da camada L, os quais sao definidos por:

n
1 1 1 1 1 1
Iy = ZW}:‘)'X:' o IV =W xg + Wi xg WD X, ()
=0
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]
2 2 1 2 2 1 2 1 2 1
@ =NWR .y i@ -w@ v+ w? YW@y (52
i=0

3) 3 3 3 2 3 2 3 2
,t( 2w( ) y o [( )ZVV{O)'Y(]( )+I'MI(,1)'Y1( )+'”+M/1(,n; ,yéz] (5.3)

* Y(® sido vetores cujos elementos denotam a saida do j-¢simo neurdnio
em relagdo a camada L, os quais sdo definidos por:

Y =gy (5.4)
Ve _ g2 55)
y](3) _ g(/§3)) (5.6)

Como exemplo desta terminologia adotada, considera-se o PMC represen-
tado na figura 5.5, composto de duas entradas x, e x, (n = 2), trés neurdnios na
primeira camada escondida (n, = 3), dois neur6nios na segunda camada escondi-
da (n, = 2) e um neurdnio de saida (n, = 1). Considera-se também que a tangente

hiperbolica sera assumida como func¢ao de ativagao para todos os neurdnios.

Figura 5.5 — Exemplo de Perceptron multicamadas
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Neste caso, as configuragdes das matrizes de pesos, considerando-se os
valores expostos na figura 5.5, seriam definidas por:

02 0405 07 06 02 07
wi =103 06 07 w7 =7 % 2l W) -[01 08 05]
i J7|-03 07 02 08
0,4 08 03

Assumindo-se um sinal de entrada definido por x, = 0,3 e x,=0,7, os
vetores Ij(” e Yj.“) seriam entao representados por:

1 M. . M. _
V1 | Wig X0 +Wag - xa+ Wig'xo |1 5 9)40,4.0,3405.07] [0,27

IO = LD = WA - xo + WA - xy + WD - x; [=]0,3(~1)+0,6-0,3+0,7-0,7 | =| 0,37

(" 1 1 1 0,4-(-1)+0,8-03+0,3:07| |0,05
Iy Wé,g “Xg + ngﬂ) “Xq+ Wé% “Xo | b =1
(1) ) v§ 1
Y 9(i”)| Ttanh(0,27)] [0,26] -

Yy lo26
Y = vV =] g(i")| = | tanh(0,37) | =| 0,35 | —C—— (D = 1 |=| ©

I (M 0,35
Y. )
y3(1) 9(’%1)) tanh(0,05) 0,05 | 0,05

onde os argumentos usados na fun¢iao tangente hiperbélica (tanh) estao
em radianos.

Os vetores /@ e Y referentes a segunda camada neural setiam repre-
sentados por:

2) v @ v @ v L 2 v
[11(2)]_ wiE) - vg? s Wi Y i v e Wi vgb {0’96}
0,59

B 2 1 2 1 2 1 2 1
WD W2 (D D v e i

Ve

a Y2 [gt®)| [tanh(0,96)] [0,74] v@—1 02 -
Vi = || @ =L h0’59]=[0‘53}0—>y} )= =074
Y, g(15))| Ltanh(0.59)] |0, v@ | 083

Finalmente, os vetores I® e Y referentes a terceira camada neural se-
riam representados por:
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(9 <UP1= ) ¥ W 2 Wi ¥ -0 7e
Y = [0,76] = [g(/{*))] = [tanh(0,76)] = [0,64]

Nesta ultima expressao, dispensa-se a inser¢ao do termo v§® = -1, pois
ja se trata da dltima camada neural, sendo que o valor de v®) € a propria saida
y, produzida por esta rede.

O proximo passo para o inicio da derivagao do algoritmo backpropaga-
tion consiste em definir a funcdo representativa do erro de aproximagao, cuja
incumbeéncia sera medir o desvio entre as respostas produzidas pelos neuro-
nios de saida da rede em relagdao aos respectivos valores desejados. Assim,
considerando a k-ésima amostra de treinamento para a topologia ilustrada
na figura 5.3, assume-se a funcao erro quadratico como aquela a ser utilizada
para medir o desempenho local associado aos resultados produzidos pelos
neuronios de saida frente a referida amostra, ou seja:

3
E(k) =2 > (d; (- () (5.7)
=1

onde Y(k) € o valor produzido pelo j-¢simo neur6nio de saida da rede con-
siderando-se a k-ésima amostra de treinamento, enquanto que d(k) ¢ o seu
respectivo valor desejado.

Consequentemente, assumindo um conjunto de treinamento composto
por p amostras, a medi¢ao da evolu¢ao do desempenho global do algoritmo
backpropagation pode ser efetuada por meio da avaliagdo do “erro quadratico
médio”, definido por:

Ey, :%ZE(k) (5.8)

onde E(k) ¢ o erro quadratico obtido em (5.7).

Visando um melhor entendimento dos passos necessarios para a com-
preensao do algoritmo backpropagation, divide-se a sua descricao em duas par-
tes, sendo a primeira destinada ao ajuste da mattiz de pesos sinapticos W@,
referente a camada neural de saida. A segunda parte refere-se aos procedi-
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mentos de ajuste das matrizes de pesos associadas as camadas intermediarias
que, para a topologia de rede PMC ilustrada na figura 5.3, sao constituidas
pelas matrizes W@ e W/

Utilizar-se-4 neste livro o processo de aprendizado usando lote de padroes
ou off-line (subsecao 2.3.4) em relacio a expressao (5.8), fazendo-se também uso
de método baseado no gradiente da funcio erro quadratico dada em (5.7).

Parte | - Ajuste dos pesos sinapticos da camada de saida

O objetivo do processo de treinamento para a camada neural de saida
consiste de ajustar a mattiz de pesos W® a fim de minimizar o erro entre a
saida produzida pela rede em relacdo a respectiva saida desejada. Neste caso,
considerando-se o erro dado em (5.7) em relagao a k-¢sima amostra de trei-
namento referente ao j-¢simo neur6nio da camada de saida, a regra de ajuste
se torna similar aquela aplicada ao Adaline. Entao, empregando a defini¢ao de
gradiente e explorando a regra de diferenciacao em cadeia, tem-se:

3) )
oF an a/j

vE® - 9E __ . (5.9)
©) (3) (3) (3)
ow® oy ol ows

A partir das definicOes anteriores, tem-se:

a0 e : :

3Wj(i3) =Y, {Obtido a partir de (5.3)} (5.10)
oy ®
— = g () {Obtido a partir de (5.6)} (5.11)
ol

i

aE . .

av—}” =—~(d;-Y¥) {Obtido a partir de (5.7)} (5.12)

onde g/(.) denota a derivada de primeira ordem da funcao de ativagiao consi-
derada. Substituindo (5.10), (5.11) e (5.12) em (5.9), obtém-se:
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OE __ 3)).y(
=—~(d; -Y)- gy, (>.13)
ow®

Logo, o ajuste da matriz de pesos W@ deve ser efetuado em diregio
oposta ao gradiente a fim de minimizar o erro, ou seja:

w® — J0E
Wi =-n- 3
ow j(, )

o AW —n.5 v (5.14)

onde 5 € definido como o gradiente local em relagdo ao j-¢simo neurénio da
camada de saida, sendo dado por:

8 =(d; -Y®)- g’ () (5.15)

De forma complementar, a expressao (5.14) pode ser também conver-
tida no seguinte procedimento iterativo:

WPt +1) =W (t)+n-87) - v (5.16)

onde n ¢ a taxa de aprendizagem do algoritmo backpropagation. Em notagao
algoritmica, esta expressao ¢ equivalente a seguinte:

3 3 3 2
WD «w® 1n.53 .y (5.17)

Portanto, a expressao (5.17) ajusta os pesos dos neurénios da camada de
safda da rede levando-se em consideragio a diferenca observada entre as respos-
tas produzidas por suas saidas em relagdo aos seus respectivos valores desejados.

Parte Il - Ajuste dos pesos sinapticos de camadas intermediarias

Diferentemente dos neuronios pertencentes a camada de saida do PMC,
para os neuronios das camadas intermediarias nao se tem acesso de forma
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direta aos valores desejados para as suas safdas. Nesta situacao, os ajustes de
seus pesos sinapticos sio efetuados por intermédio de estimativas dos erros
de saida produzidos por aqueles neuronios da camada imediatamente poste-
rior, os quais ja foram previamente ajustados.

Como exemplo, seguindo a sequéncia de ajustes impetrada pela fase
backward para a topologia ilustrada na figura 5.3, somente apds os ajuste dos
neurdnios da camada neural de saida é que se iniciam as corre¢des dos pesos
para aqueles da segunda camada intermediaria. Nesta condicao especifica,
indispoem-se de valores desejados para as saidas de tais neuronios, sendo
entao que seus ajustes serao baseados nos valores ponderados daqueles pesos
sinapticos que ja foram ajustados para os neurénios da camada de saida.

Assim, ¢ justamente neste aspecto que se encontra a esséncia do algorit-
mo de retropropagacao do erro (backpropagation), pois, em primeira instancia,
tem-se ajustado os pesos sinapticos dos neurénios da camada de saida median-
te valores verdadeiros dos desvios observados entre suas respostas produzidas
e os respectivos valores desejados. Em segunda instancia, retropropaga-se esse
erro para os neuronios das camadas anteriores, ponderando-se estes pelos va-
lores de pesos sinapticos que ja foram previamente ajustados em todas as ca-
madas posteriores. Consequentemente, a resposta desejada para um neuronio
de camada escondida deve ser entdo determinada em fun¢ao dos neurénios (da
camada imediatamente posterior) que estao diretamente conectados a este €
que ja foram previamente ajustados no passo anterior.

(A) Ajuste dos pesos sinapticos da segunda camada escondida

O objetivo do processo de treinamento para a segunda camada neural
escondida consiste em ajustar a matriz de pesos W@ a fim de minimizar o erro
entre a saida produzida pela rede em relagao a retropropagacao do erro advin-
do dos ajustes dos neurénios da camada neural de saida. Assim, tem-se:

@ 4@
vg@ __0E __ o %Y 9

= - : 5.18)
@ " 3y@ 5@ Fu@ (
w®  ay@ o ows

A partir das defini¢oes anteriores, tem-se:
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@
%) v {Obtido a partir de (52)} (5.19)
w
y(z) . .
(2) —g' (2)) {Obtido a partir de (5.5)} (5.20)
ol
3) (@)
® ZW Y]
Z oE_ O (5.21)
y<z o y<2> 2. ,;(3) @ '
J
parcela (i) parcela (ii)

onde o valor da detivada parcial do argumento da parcela (i) em relagao a Y@
€ o proprio valor de ), ou seja:

n
oE__ N oE w®
@ 2o M (5.22)
J k=1"k parcela
parcela (ii)

@

Torna-se importante observar que o valor da parcela (i) da expressao (5.22)
refere-se aos pesos sinapticos de todos os neuronios da camada de saida que es-
tao interligados a um determinado neuroénio j da segunda camada intermediaria.

Ressalta-se aqui novamente a esséncia do método backpropagation, pois
todos os pesos W ja foram ajustados no passo anterior com base em valores
reais de erro, sendo que estes serdo entdo utilizados para o ajuste dos pesos da
segunda camada neural intermediaria. Para fins de ilustragao, a figura 5.6 mostra
essa representacao tomando-se como referéncia o neuronio j desta camada.
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X, Camada neural
H de saida
Camada =
de entrada @
12 Camada neural 22 Camada neural
escondida escondida

Figura 5.6 — Representacdo de interligacdo neural visando correcio dos pesos sinapticos de
neuronios da segunda camada escondida

Em relacao a obtenc¢ao de valores para a parcela (i) da expressao (5.22),
observa-se que o seu resultado pode ser fornecido por intermédio da multi-
plicagdo de (5.11) por (5.12), a qual resulta no proprio valor de §® explicitado
em (5.15). Assim, levando-se em consideracao tais substitui¢oes, a expressao
(5.22) pode entio ser representada por:

E _ NOg3) @)
W:_zgk w (5.23)
j k=1

Por conseguinte, substituindo (5.19), (5.20) e (5.23) em (5.18), tem-se:

N3

oE 3 3 (2 1

o A W g ) v (5249
ji k=1

Logo, o ajuste da mattiz de pesos W@ deve ser efetuado em diregio
oposta ao gradiente a fim de minimizar o erro, ou seja:

@ _ oE (2 _ .52y
Ji
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onde §® € definido como o gradiente local em relagdo ao j-ésimo neur6nio da
segunda camada intermediaria, isto é:

)
8 == 8 Wi 1P (5.26)
k=1

De forma complementar, a expressao (5.25) pode ser também conver-
tida no seguinte procedimento iterativo:

Wt +1)=wP(t)+n-82 v (5.27)
Em notagdo algoritmica, esta expressao ¢ equivalente a seguinte:
2 2 2 1
VVj(,')FWff)JF“'SS')‘Yi() (5.28)

Portanto, a expressao (5.28) ajusta os pesos dos neuronios da segunda
camada escondida, levando-se em conta a retropropagacao do erro advinda a
partir dos neuronios da camada de saida.

(B) Ajuste dos pesos sinapticos da primeira camada escondida

Em relagdo a primeira camada escondida, o objetivo do processo de trei-
namento consiste de ajustar a matriz de pesos W, a fim de minimizar o erro
entre a saida produzida pela rede em fungao da retropropagacio do erro advin-
do dos ajustes dos neurdnios da segunda camada escondida. Assim, tem-se:

A 40
9E  oE 9Y; 9,

vE® - _ . . (5.29)
0 M Q] Q]
aWﬁ an dl h BWﬁ
A partir das defini¢cOes anteriores, tem-se:
Il
L_—x; {Obtido a partir de (5.1)} (5.30)
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(1)
a"(f“ _ /") {Obrido a partir de (5.4)} (5.31)
a/j
(2) (1
a? & ZW K
GE _~0 oE O _ (5.32)
1 2 1 2 1
ov{? i on? ovf k:1all(<) ay})
_—
parcela (i) parcela (ii)

De forma similar a (5.22), o valor da derivada parcial do argumento da
parcela (i) de (5.32) em relagdo a YV € o proprio valor de W ) ou seja:

L)
oE _ oE (2)
ay™M - 512 'ij (5.33)
J k=1 "k parcela

parcela (i)
0}

A mesma analise realizada para os ajustes dos pesos sinapticos da se-
gunda camada neural intermediaria pode também aqui ser utilizada para a
primeira camada intermediaria. Neste caso, o valor da parcela (i) de (5.33)
se refere aos pesos sinapticos de todos os neuronios da segunda camada in-
termediaria que estao interligados a um determinado neurénio j da primeira
camada intermediaria.

Ressalta-se ainda que todos os pesos W@ ja foram ajustados no passo
anterior com base em valores retropropagados de erro que tiveram como
base o ajuste dos pesos W, os quais por sua vez foram ajustados baseando-
se em valores reais de erro. Para fins de ilustracdo, a figura 5.7 mostra essa
representa¢ao tomando-se também como referéncia o neurdnio j da primeira
camada escondida.
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X, . Camada neural
H de saida
Camada de »
entrada @
12 Camada neural 22 Camada neural
escondida escondida

Figura 5.7 — Representacdo de interligacdo neural visando correcio dos pesos sinapticos de
neuronios da primeira camada escondida

Em relacao a obtenc¢ao de valores para a parcela (i) da expressao (5.33),
observa-se que o resultado desta pode ser calculado por intermédio da mul-
tiplicagao de (5.20) por (5.21), na qual resulta no proprio valor de 8@ ex-
plicitado em (5.26). Assim, levando-se em consideracao tais substitui¢cdes, a
expressao (5.32) pode entdo ser representada por:

52 . W
v“) 2 W (5.34)

Por conseguinte, substituindo (5.30), (5.31) e (5.34) em (5.29), tem-se:

no

WD) g1 x; (5.35)
1 2 ’
aw( )

Logo, o ajuste da mattiz de pesos W™ deve ser efetuado em diregio
oposta ao gradiente visando propésitos de minimiza¢ao do erro, ou seja:

1 oE 1 1
AWj(j):—n-W o AW =80 x; (5.36)
Ji
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onde §" € definido como o gradiente local em relagdo ao j-ésimo neur6nio da
primeira camada intermediaria, isto é:

(25(2 wi?)-g /(1) (5.37)

De maneira complementar, a expressao (5.36) pode ser também con-
vertida no seguinte procedimento iterativo:

Wf,.” (t+1) = W},.”(t) +1 -5(1.1) X (5.38)
Em notagdo algoritmica, resume-se em:

Wjgj1) englj) +n-8(j1) X (5.39)

Portanto, a expressao (5.39) ajusta os pesos dos neuronios da primeira
camada neural intermediaria, levando-se em consideragio a retropropagacao
do erro advinda a partir dos neuronios da segunda camada intermediaria.

Os procedimentos de ajuste das matrizes de pesos sinapticos apresentados
nas expressoes anteriores podem ser generalizados para quaisquer topologias de
redes PMC, independentemente da quantidade de camadas intermediarias.

5.3.2 - Implementacao do algoritmo backpropagation

Diferentemente do Perceptron simples e do Adaline, a camada de saida do
PMC pode ser constituida por mais de um neuronio, sendo que tal quantida-
de ¢é especificada em func¢do do nimero de saidas do sistema a ser mapeado.

Assim, a fim de elucidar a notagao utilizada para o vetor x¥, represen-
tando a k-ésima amostra de treinamento, assim como para 0s respectivos va-
lores desejados, que sao agora inseridos no vetor d¥, assume-se entao como
exemplo um problema a ser mapeado pelo PMC que seja constituido de trés
entradas {x,, X,, X,}. Assume-se também que o conjunto de treinamento seja
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composto de apenas quatro amostras, formadas pelos seguintes valores de
entrada: Q®W = { [0,2 0,9 0,4]; [0,1 0,3 0,5];[0,9 0,7 0,8];[0,6 0,4 0,3] }.
Neste caso, considera-se ainda que o PMC esteja resolvendo um problema de
aproximagao funcional que exige duas variaveis de saida, as quais serdo entao
representadas por dois neuronios pertencentes a sua camada de saida, cujos
respectivos valores desejados {d,, d,} para cada uma das quatro amostras sao
fornecidos por: Q@ = { [0,7 0,3]; [0,6 0,4];[0,9 0,5];[0,2 0,8] }. A represen-
tacdo matricial de tais valores pode ser dada por:

PV C IV C R O
Xo[ {th ittt it d o & d
G0 _ X1| 02} 011100} 106! | ) _di[07} 06} 09} 02
xp| 09 0307, 04 | d;| 03} 04} 105 {08

x3| 10,4} 05! 108! 103!

Alternativamente, pode-se extrair dessas matrizes cada um dos vetores
x®, com seu respectivo vetor d¥, os quais representarao cada uma das amos-
tras de treinamento, isto é:

xV=[-1 02 09 04]"; com d¥=[0,7 03]
x? =1 01 03 05]'; com d®=[06 04]
x® =11 09 07 08; com d® =[0,9 0,5]"
x4 =11 06 04 03]"; com d® =02 08]

O critério de parada do processo fica estipulado em funcio do erro
quadratico médio calculado por meio de (5.8), levando-se em consideracao
todas as amostras de treinamento disponiveis. O algoritmo converge quando
o erro quadratico médio entre duas épocas sucessivas for suficientemente
pequeno, ou seja:

| E,‘?,;ual _ Eﬁﬂnterior |<e (5.40)
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onde ¢ ¢ a precisao requerida para o processo de convergéncia, sendo especi-
ficado em funcao do tipo de aplicacao a ser mapeada pela rede.

A sequéncia de procedimentos computacionais visando o processo
de treinamento de redes PMC ¢ explicitada, em termos de pseudocéddigo,
conforme se segue.

Inicio {Algoritmo PMC — Fase de Treinamento}
/<1 > Obter o conjunto de amostras de treinamento { x(*)};

<2> Associar o vetor de saida desejada {d'¥)} para cada amostra;
<3> Iniciar W,(,-”’ Wj(l.z) e Wj(,.S) com valores aleatdrios pequenos;

<4> Especificar taxa de aprendizagem {n} e precisao requerida {g};
<5> |niciar o contador de numero de épocas {época <« 0};

<6> Repetir as instrugdes:

<6.1> EZmeror g, ; {conforme (5.8)}

<6.2> Para todas as amostras de treinamento { x¥), d(¥)}, fazer:
(<6.2.1> Obter /5.1) e yjﬂ); {conforme (5.1) e (5.4)}

<6.2.2> Obter /) e y(?); {conforme (5.2) e (5.5)} -Fasso
J J Forward

<6.2.3> Obter /§3) e Yj(3); {conforme (5.3) e (5.6)}
<6.2.4> Determinar 5(1.3); {conforme (5.15)} )
< <6.2.5> Ajustar Wj(i3); {conforme (5.17)}

. 2).
<6.2.6> Determinar 55. ); {conforme (5.26)} Passo

<6.2.7> Ajustar W{?);  {conforme (5.28)} Backward

<6.2.8> Determinar 5(].1); {conforme (5.37)}

\<6.2.9> Ajustar Wj(l.“; {conforme (5.39)} y

<6.3> Obter y/.(3) ajustado; {conforme <6.2.1>, <6.2.2> e <6.2.3>}

<6.4> Eglval  E),; {conforme (5.8)}
\ <6.5> época « época+1;

Até que: | Eglval _ ganterior | < ¢
Fim {Algoritmo PMC — Fase de Treinamento}

Ap6s o processo de treinamento do PMC, a variavel época contera o
proprio numero de épocas que foram necessarias para a efetivacao do trei-
namento da rede, isto ¢, quantas vezes foram necessarias apresentar todas as
amostras do conjunto de treinamento visando o ajuste das matrizes de pesos.
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Para tanto, o PMC sera considerado totalmente treinado (ajustado) quando o
erro quadratico médio {E,,} entre duas épocas sucessivas for inferior a preci-
sdo {e}, requerida ao problema a ser mapeado.

A variavel época pode ser também utilizada como critério de parada para
o PMC em situagGes em que a precisao especificada para o problema se torna
inalcancavel. Para tal propdsito, basta limitar o processo de treinamento quan-
do a quantidade de épocas ja tenha alcancado um valor pré-especificado.

Por conseguinte, apos o término do treinamento do PMC, pode-se en-
tao utiliza-lo para estimar as saidas do sistema que foi mapeado frente as
novas amostras que serdo apresentadas em suas entradas. Para esta fase de
operacao, a sequéncia de passos é apresentada conforme se segue.

Inicio {Algoritmo PMC — Fase de Operacgao}
(<1> Obter uma amostra { x };
<2> Assumir W},ﬁ), W}iz) e W}I.3) ja ajustadas no treinamento;
<3> Execute as seguintes instrugdes:
<3.1> Obter /) e Y[V {conforme (5.1) e (5.4)

< <3.2> Obter 15.2) e Yj(2); {conforme (5.2) e (5.5)} Ilzzfv?/(a)rd
<3.3> Obter /5.3) e Yj(3); {conforme (5.3) e (5.6)}
<4> Disponibilizar as saidas da rede, as quais sao dadas pelos
\ elementos contidos em Yj(3)
Fim {Algoritmo PMC — Fase de Operagao}

Torna-se relevante ressaltar que os ajustes das matrizes de pesos sao
realizados somente na fase de treinamento da rede, em que se aplicam os
passos forward e backward a fim de proceder as eventuais corre¢oes sinapticas
necessarias. Ja na fase de operacao, nenhum tipo de ajuste é efetuado nos
parametros internos da rede, sendo que, para esta ocasido, somente a fase
forward é processada com o objetivo de gerar as saidas da rede.

5.3.3 - Versoes aperfeicoadas do algoritmo backpropagation

Diversas variacdes do método backpropagation tém sido propostas com
o objetivo de tornar o processo de convergéncia mais eficiente. Entre tais
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aperfeicoamentos, tem-se o método de insercao do termo de momentum, o
resilient-propagation e o Levenberg-Marquardt.

(A) Método de insercao do termo de momentum

A inser¢ao do termo de momentum se configura como uma das variagoes
mais simples de ser efetuada no algoritmo backpropagation, pois, basta inserir
um unico parametro visando ponderar o quao as matrizes sinapticas foram
alteradas entre duas iteracOes anteriores e sucessivas. Formalmente, conside-
rando os neurdnios pertencentes a L-¢sima camada, tem-se:

L L L L L L1
W+ 1) = WO O +o- (W) - WD (t - 1) +n-810 . v ED

termo de termo de
momentum aprendizagem

(5.41)

onde a ¢ definida como taxa de momentum e seu valor esta compreendido
entre zero e um.

Conforme se pode abstrair de (5.41), quando o valor da taxa de mo-
mentum for igual a zero, a expressao se torna entao equivalente aquela do
backpropagation convencional. Por outro lado, para valores diferentes de zero,
o termo de momentum passa a ser relevante, sendo que tal contribuicao afetara
positivamente o processo de convergéncia.

Mais especificamente, quando a solu¢io atual (refletida por suas ma-
trizes de peso) estiver longe da solucao final (minimo da funcio erro), a va-
riacdao na dire¢ao oposta ao gradiente da func¢io erro quadratico entre duas
iteragOes sucessivas sera também grande. Isto implica que a diferenca entre
as matrizes de pesos dessas duas iteracoes sera bem consideravel e, nesta si-
tuagao, pode-se imprimir um passo maior de incremento para W em diregao
ao minimo da fungao erro. A execucao de tal tarefa ficara entao a cargo do
termo de momentum, pois este é responsavel pela medicao desta variagao.

Entretanto, quando a solugao atual estiver bem proxima da solugio final,
as variacOes nas matrizes de pesos serdo entao bem infimas, pois a variagao do
erro quadratico entre duas iteragdes sucessivas sera baixa e, consequentemente,
a contribui¢ao do termo de momentum para o processo de convergéncia ¢ bem
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pequena. A partir deste instante, todos os ajustes nas matrizes de peso acabam
sendo conduzidos (quase que na totalidade) apenas pelo termo de aprendiza-
gem, como ocorre também no backpropagation convencional.

A figura 5.8 ilustra a contribuicao do termo de momentum (TM) e do ter-
mo de aprendizagem (TA) visando a convergéncia em dire¢ao ao minimo W°”
da funcio erro quadratico.

Erro A

AE {Contribuigéo grande de TM
Grande | Contribuicdo pequena de TA

AE Contribuicdo pequena de TM
Pequeno | Contribuigdo grande de TA

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Y

WO W) Wi W) WO)

w
— —
AW Pequeno AW Grande
Ajuste em W(t+2) Ajuste em W(2)
sera pequeno sera grande

Figura 5.8 — Ilustracdo do processo de treinamento utilizando o método de inser¢do do termo
de momentum

Assim, por intermédio da inser¢ao do termo de momentun, o processo
de convergéncia da rede se torna bem mais eficiente, pois se leva em conside-
racdo o critério de quao afastada esta a solugdo atual da solugao final (6tima).
O uso do termo de momentum implica acelerar a convergéncia da rede a razao
de n/(1-a) , conforme analises efetuadas em Reed & Marks II (1999). Valores
compreendidos entre (0,05 =< n = 0,75) ¢ (0 =< a < 0,9) sio normalmente re-
comendados para treinamento de redes PMC [Rumelhart ez a/ii, 1980].



114 Redes neurais artificiais para engenharia e ciéncias aplicadas

(B) Método resilient-propagation

As funces de ativagao do tipo logistica, ou tangente hiperbolica, usa-
das nos neurénios das redes PMC, frente aos seus dominios de definicao,
produzem valores limites 0 ou 1 (no caso da logistica), ou -1 a 1 (no caso da
tangente hiperbdlica), para a maioria dos pontos, conforme se pode observar
pela ilustracao da figura 5.9. Tal circunstancia implica em saturar as saidas dos
neurdnios para esses valores limites se seus potenciais de ativagao {u} pos-
suirem valores elevados. Além disso, as derivadas parciais g'(u) produziriam
ainda valores proximos de zero, que implicariam na lentidao do processo de
treinamento, pois, de acordo com as expressoes (5.11), (5.20) e (5.31), o back-
propagation depende também do calculo de g'(u).

g(u) A
1 /

u
N N 0 A J
Y Y Y
Regido de saturagao Regido dinamica Regido de saturagéo

(a) Fungao de ativagao logistica

g(u) )
1
T u
-1
N AN AN J
Y Y Y
Regido de saturagéo Regido dindmica Regido de saturagao

(b) Funcao de ativagao tangente hiperbdlica

Figura 5.9 — Ilustragao dos intervalos de satura¢do e de variacio dindmica das fung¢des logistica
e tangente hiperbdlica

Nesta condigao, variagdes muito pequenas do gradiente da func¢ao erro
em (5.7), combinado com as faixas de saturacio das funcoes de ativacao,
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fazem com que o processo de convergéncia do algoritmo backpropagation se
torne bem lento, pois havera um gasto adicional de esfor¢o computacional a
fim de conduzir os valores das matrizes de pesos do PMC para as regioes de
variacao dinamica dessas funcoes de ativacao.

Assim, o objetivo do método resilient-propagation, ao invés de considerar as
variagcoes das magnitudes do gradiente da funcao erro, levara somente em conta a
variacao de seu sinal [Riedmiller & Braun, 1993]. Desta forma, a taxa de aprendi-
zagem do método se torna dinamica, pois quando os sinais do gradiente forem os
mesmos, considerando duas iteragdes sucessivas, significa que se pode incrementar
a taxa de aprendizado em virtude de se estar relativamente distante de um ponto de
minimo (gradiente nulo) da funcao erro. Caso contrario, se os sinais do gradiente
forem diferentes, significa entio que o ponto de minimo da funcao foi ultrapassado,
e isto implica reduzir a taxa de aprendizagem a fim de se convergir suavemente para

ele, levando-se também em conta a precisao requerida ao problema.

Uma ilustragao do processo de convergéncia envolvido com o método
restlient-propagation é apresentada na figura 5.10, em que os passos (I), (II), (I1I)
e (V) implicam em incrementos positivos (crescentes) na taxa de aprendizado,
pois possuem variagoes de sinais de gradiente também positivos; enquanto
que os passos (IV), (VI) e (VII) implicam em incrementos negativos (decres-
centes), pois suas varia¢oes de sinais sao igualmente negativas.

Erro

W4)  W5) W7 W) WE) w2 wit)  wo)

Figura 5.10 — Tlustragao do mecanismo de convergéncia do método resilient-propagation
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Em termos matematicos, a avaliacio da condicao de mudanca de sinal
do gradiente ¢ dada pelas seguintes expressoes:

SE(t—1) 2E(t)

aw},:) awj(,:)
OE(t-1) 2E(H) _, (5.42)
aWj(,:) aWj(,:)

AP, se >0
Ny =4 w - AD(t-1), se

L .o
A(j,)(t —-1), caso contrario

onde A" sdo consideradas as taxas de aprendizado individuais associadas a
cada um dos elementos W, referentes as L-ésimas mattizes de pesos do PMC,
sendo que (0<n™ <1) e (n* >1) sdo constantes responsaveis por incrementar
ou decrementar as taxas de aprendizado individuais de cada um dos pesos.

Finalmente, as matrizes de pesos do PMC sao em tal situacdo alteradas
da seguinte forma:

ADe), se E g
awj(,:)
APt =1 + M), se o (5:43)
J J aVVJ(’)
0, caso contrario

Portanto, observa-se nesta expressao antetrior que a alteracao nas matri-
zes de pesos da rede fica somente em virtude das variagdes dos valores dos si-
nais das derivadas parciais, desconsiderando-se os valores de suas magnitudes.

(C) Método de Levenberg-Marquardt

Como descrito anteriormente, o algoritmo backpropagation ajusta os va-
lores das matrizes de pesos da rede PMC em relagao a dire¢ao oposta do
gradiente da funcio erro quadratico. Entretanto, a utilizacdo deste algoritmo
na pratica tende a convergir muito lentamente, exigindo-se assim um eleva-
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do esfor¢o computacional. Para contornar este inconveniente, varias técnicas
de otimizacao tém sido incorporadas ao algoritmo backpropagation a fim de
reduzir o seu tempo de convergéncia e diminuir o esforco computacional re-
querido. Dentre as técnicas de otimizacao mais utilizadas para este proposito
destaca-se o algoritmo de Levenberg-Marquardt [Hagan & Menhaj, 1994].

O algoritmo de Levenberg-Marquardt ¢ um método gradiente de se-
gunda ordem, baseado no método dos minimos quadrados para modelos
nao-lineares, que pode ser incorporado ao algoritmo backpropagation a fim de
potencializar a eficiéncia do processo de treinamento. Para este algoritmo, as
fungoes erro quadratico e erro quadratico médio, fornecidas respectivamente
nas expressoes (5.7) e (5.8), podem ser expressas conjuntamente por:

N3

v=_L. (d; (k) - Y k)2
1

2

x
&

Mc

j:

p
_ 1 (TN (3)
V= d(k)-Y*/(k d(k)-Y“(k
Zpk§=1(() (K ()~ Y (k)
1 N7 5.44
V=—: % E (k) Ek .
2 k§_1: (k) E(k) (5.44)

onde o termo {E(k) = d(k) - Y®(k)} denota o vetor erro em relacio a k-ésima
amostra de treinamento. Para uma amostra k especifica, o erro é obtido por:

v :%-ET(k)-E(k) (5.45)

Enquanto que o algoritmo backpropagation é um método de descida no
gradiente da funcao erro quadratico a fim de minimiza-la, o algoritmo de Le-
venberg-Marquardt ¢ uma aproximac¢ao do método de Newton [Battiti, 1992;
Foresee & Hagan, 1997]. Por sua vez, a minimiza¢ao de uma funcio W(z) em
relagdao a um vetor paramétrico z é dada pelo seguinte procedimento iterativo:

z=—(VV(2))-vV(2) (5.46)
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onde V*W(z) denota a matriz Hessiana (matriz de derivadas de segunda ordem)
e VWVz) é a matriz Jacobiana (matriz de derivadas de primeira ordem) de V().
Assumindo-se que V(z) ¢ uma fun¢io que executa a soma de m funcoes qua-
draticas, como aquelas representadas em (5.44), para um vetor paramétrico z
composto por q elementos, tem-se entao a seguinte expressao:

V(z) = Ze,-z(z) (5.47)
Assim, a partir da equagdo anterior, pode ser mostrado que:

VV(z)=J" (2) e(z) (5.48)
VV(z)=dT(2)-J(z)+n-1 (5.49)

onde / ¢ a matriz identidade, p é um parametro que ajusta a taxa de conver-
géncia do algoritmo de Levenberg-Marquardt e J(z) é a matriz Jacobiana, a

qual ¢ definida por:
[ 0eq(2)  0ey(2) dey(2) |
02 9z, 9z
aez(Z) 862(2) 862 (Z)
J(z)=| 9z Iz, 9z, (5:50)
aeN(Z) aeN(Z) aeN(Z)
0z 9z, 0z,

Inserindo os resultados de (5.48) ¢ (5.49) em (5.46), obtém a expressao
iterativa do método de Levenberg-Marquardt, isto é:

Az =(JT(2)-J(2)+pn-1)"-JT(2)-e(2) (5.51)
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Portanto, a caracteristica principal deste algoritmo é a computagao da
matriz Jacobiana. Para o processo de treinamento das redes PMC, conforme

ilustracao da figura 5.3, esta matriz Jacobiana (5.50) passa a ser reescrita em
funcao das matrizes sinapticas da rede, ou seja:

JW)=[ow?) | yw?@) | g (5.52)

sendo que J(W)e RPHUAEDHM+MH2 ) 13) Neste caso, W é composta por:

WZ[W(1) | W(2) I w(3)]:

1 1 1 1 1 1
[W.. W) wig. Wiy Wi | .
@ @ @ @ @ :
Wi w@ Wl wf) Wi W@
@ e @ e @ W@ T
Wi g W) Wl W) ]

onde W e RN m+n+)yna+(nx+1)n3)

As matrizes JIW), JW?) e JIW?) sdo entdo, por sua vez, definidas como:

[OE() OE(1) JE(1) JE() 9E(1)  9E(1) ]
L= D S L=
oW W wf] o) awd ol
IE(2) 9E(2) 0E(2) 0E(2) 9E(2) OE(2) e
2 LLIL L IC .
Jw D)= awD o) awl) Tand) T aw D aw ) (5:54)
JE(p) OJE(p) OJE(p) OJE(p) JE(p) 9JE(p)
e .= L
L aVV'](,']) 8W1(,n) aWZ(,'I) aWZ(,f)) anE'] ,)1 an§1 ,)n ]
[OE() 9E(1) OE()  9E() OE()  OE(1) |
2= T .t
T T N T T
JE(2) O9E(2) OE(2) 0E(2) JE(2)  JE(2) -
oL = R e - '
Jw@) = aw® aw®  aw owi?) W, ow, (5.55)
JdE(p) OJE(p) OJE(p) OJE(p) JE(p) JE(p)
o) 2= ). =8 =0 =R
_aVV1(,1 ) aVV’1(,n1) aW2(,1) aW2(n)1 aWr72,1 aan,m i
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[OE() 9E() OE(1) E() 9E()  OE(1) |
WD WD T D o,

JE(2) OE(2) OE(2) 0E(2) 9E(2)  9E(2)
Jw®)=| WD oS awy Tanw T aw®) T aw®) (5.56)
JE(p) OE(p) JE(p) JE(p) JE(p) _JE(p)

WD WD WD WS, o,

onde J(W(1))e g{(P)X(”'fH), J(W(z))e Gg(PIx(ny:nz) e J(W(S))e Gg(Px(n2:n3).

A partir de (5.51), a expressao iterativa do método de Levenberg-Marquar-
dt visando ajustar as matrizes de pesos do PMC passa a ser redefinida por:

AW =(JTW)-dwW)+p- 1)1 d"w)-E (5.57)

onde E=[E(1) E(2)---E(p)]" éo vetor erro referente as p amostras de treinamento.

Finalmente, os elementos das mattizes J(W), J(W?) e JIW®) sdo obtidos,
sequencialmente, a partir das fases forward e backward empregadas no algoritmo
backpropagation convencional, o qual foi apresentado na subsecao anterior. Por
intermédio da implementa¢ao destas modificagoes, comprova-se que o méto-
do de Levenberg-Marquardt consegue conduzir o treinamento de redes PMC
na ordem de 10 a 100 vezes mais rapido que o algoritmo backpropagation con-
vencional [Hagan & Menhaj, 1994|. Entretanto, problemas de convergéncia
podem ocorrer no caso de a matriz J(z), usada em (5.51), ser mal condicionada.

5.4 - Aplicabilidade das redes Perceptron multicamadas

As redes Perceptron multicamadas podem ser consideradas as mais uti-
lizadas na solugdao de problemas advindos de areas relacionadas as ciéncias
e as engenharias. De fato, constatam-se aplicacoes de redes PMC nas mais
variadas areas do conhecimento, tais como medicina, biologia, quimica, fisica,
economia, geologia, ecologia e psicologia, além de vastas empregabilidades
nas diferentes tematicas envolvendo as engenharias como um todo.
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Considerando os leques de aplicabilidades em que as redes PMC sio
passiveis de serem utilizadas, destacam-se trés classes de problemas que aca-
bam concentrando grande parte de suas aplicagoes, ou seja, os problemas
que envolvem a classificacao (reconhecimento) de padrdes, os problemas re-
lacionados a aproximagao de funcOes e aqueles direcionados para sistemas
dinamicos (variantes no tempo). Devido as suas relevancias, essas trés classes
de problemas serdo tratadas separadamente nas subsecdes seguintes.

5.4.1 - Problemas envolvendo classificacao de padroes

Conforme destacado no capitulo 1, um problema de classificagao de
padrdes consiste em associar um padriao de entrada (amostra) para uma da-
quelas classes que foram previamente definidas. Como exemplo, pode-se ter
uma aplica¢io em que o PMC seja treinado para reconhecer sinais de vozes
a fim de permitir acesso de pessoas a ambientes restritos. Nesta situacgdo,
considerando-se que o treinamento foi realizado com vocabulos de apenas
trés pessoas, a resposta da rede, frente a um sinal de voz inserido em suas
entradas, trataria entdo de informar de quem seria o referido sinal.

Outro aspecto relevante que pode ser abstraido, a partir deste simples
exemplo, ¢ que as saidas associadas aos problemas de classificacao de padroes
estao sempre relacionadas com grandezas discretas (enumeraveis). As situa-
¢oes mais elementares seriam aquelas das saidas binarias, em que se tém ape-
nas duas classes como possiveis respostas, sendo que as mesmas poderiam
estar representando, por exemplo, a “presenga” ou “auséncia” de determi-
nado atributo em uma amostra apresentada a rede. Assim, considerando-se
que a saida da rede fornece respostas numéricas, uma possivel codificagao
seria assinalar o valor 0 ao atributo “presenc¢a”, ao passo que o valor 1 estaria
rotulando o atributo “auséncia”. Conforme apresentado mais adiante, uma
sistematica similar a esta poderia ser também utilizada para problemas multi-
classes (trés ou mais classes).

Ainda em relagdo aos problemas com saidas binarias, de acordo com o
capitulo 2, o Perceptron simples (camada tnica) somente conseguiria convergir
se as duas classes envolvidas com o problema a ser mapeado fossem linear-
mente separaveis. Caso contrario, o Perceptron simples jamais conseguiria con-
vergir a fim de posicionar o seu hiperplano na faixa delimitada pela fronteira
de separabilidade entre as classes. Um caso classico de tal fato ¢ encontra-
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do no problema do ou-exclusivo (porta X_.), envolvendo a légica booleana,
como ilustrado na figura 5.11.

X3
1@--------------- 0, X1 | X Xor
i 0 0 J]0->0O
i 0 1 11-®
! 110|150
! 111 ]o-0
% C1> T X

Figura 5.11 — Ilustragdao do problema do ou-exclusivo

Fazendo uso da representagdo grafica da figura 5.11, constata-se que
seria impossivel posicionar uma unica reta que permitiria separar as duas
classes resultantes do problema do ou-exclusivo.

Outras situagoes similares somente podem ser resolvidas por intermé-
dio de uma rede PMC de duas camadas neurais, tal como esta representada
na figura 5.12.

Figura 5.12 — Rede PMC aplicada no problema do ou-exclusivo

Para se compreender os mecanismos envolvidos com essa classifi-
caciao de padroes, ilustra-se na figura 5.13 uma configuracao de retas (de
separabilidade) que serdo implementadas pelos neuronios A e B, conside-
rando-se a configuracao topolégica da figura 5.12, quando da aplica¢do do
algoritmo backpropagation.
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Figura 5.13 — Separabilidade no problema do ou-exclusivo

Em tal exemplo, assumindo a funcao logistica em cada um dos
neuronios do PMC da figura 5.12, observa-se que o neuronio A tera sua
saida igual a 1 apenas para aqueles padroes que estejam acima de sua
reta, enquanto que o neuronio B fornecera o valor 1 para todos os pa-
drées que estejam abaixo. Consequentemente, o neurénio Y produzira
em sua saida o valor igual a 1 somente para os casos em que as respostas
dos neurdnios A e B forem também iguais a 1; caso contrario, o valor de
sua safda serd igual a 0. Portanto, torna-se ainda interessante assinalar
que o neurdnio Y esta simplesmente realizando uma operagao de con-
juncao booleana (porta AND).

A figura 5.14 ilustra a superficie de separabilidade proporcionada pela
funcio logistica do neurénio A, em que se verifica a produgao do valor 1 so-
mente para (x, = 0) e (x, = 1).
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Saida do primeiro neurénio (A)

Figura 5.14 — Tlustracdo da saida proporcionada pela funcio légistica do neurénio A

Ja a figura 5.15 ilustra a combinagao das duas func¢des logisticas efetu-
adas pelo neur6nio Y, na qual se verifica que este inverteu a funcao logistica
relacionada ao neuronio B a fim de classificar corretamente as classes do

problema do ou-exclusivo.

Resultado do neurénio de saida (Y)

Figura 5.15 — Ilustragdo da saida do neur6nio Y que combina as duas fung¢Ges logisticas advin-
das dos neuronios A ¢ B
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Finalmente, a figura 5.16 mostra as fronteiras de classificagao associa-
das ao problema do ou-exclusivo, as quais sio delimitadas por duas retas,
quando se executa a interse¢do da superficie ilustrada na figura 5.15 proximo

ao plano y = 0.
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Figura 5.16 — Fronteiras de classificagdo para o problema do ou-exclusivo

De forma similar, pode-se entao deduzir que um PMC de duas cama-
das neurais, sendo uma delas a camada escondida e a outra a prépria camada
de saida, ¢ capaz de mapear qualquer problema de classificacio de padroes
cujos elementos estejam dentro de uma regido convexa, tais como aquelas
ilustradas na figura 5.17.
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Figura 5.17 — Exemplos de regiGes convexas para o problema de classificaciao de padroes
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Em tais exemplos, a classificacao das amostras representadas pela fi-
gura 5.17(a) necessitaria de dois neurénios na camada escondida do PMC,
enquanto que para aquelas amostras das figuras 5.17(b) e 5.17(c) haveria
entdo a necessidade de se utilizar cinco e quatro neur6nios nas respectivas

camadas escondidas.

Do ponto de vista geométrico, uma regiao ¢ considerada convexa se,
e somente se, todos os pontos contidos em quaisquer segmentos de reta, 0s
quais estdo também definidos por quaisquer dois pontos delimitados pelo
respectivo dominio, estiverem ainda dentro desta. A figura 5.18(a) apresenta
uma ilustragdo de regidao convexa, enquanto a figura 5.18(b) mostra uma re-

gido nao-convexa.
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Figura 5.18 — Ilustragao de regiao convexa e regiao nio-convexa

Assim, considerando que redes PMC de apenas uma camada escondida
conseguem classificar padroes que estejam dispostos em regides convexas,
pode-se também deduzir que redes PMC de duas camadas escondidas sao
capazes de classificar padroes que estejam em quaisquer tipos de regides ge-
ométricas [Lippmann, 1987], inclusive com formato nao-convexo como esta
da figura 5.19.
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Figura 5.19 — Separabilidade em problemas com fronteiras ndo-convexas

Para tanto, a configuracio de rede PMC mostrada na figura 5.20 re-
presenta uma topologia passivel de implementar a classificacao de padroes
envolvida com a ilustracao da figura 5.19.

Figura 5.20 — Exemplo de rede PMC aplicada em problemas de classificagdo de padroes com
fronteiras ndo-convexas
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Neste caso, pode-se considerar, por exemplo, que os neurdnios A, B
e C da primeira camada intermediaria seriam responsaveis pela delimita¢ao
da regiao convexa (triangulo) da esquerda, enquanto que os neuronios D, E
e F estariam envolvidos com a regiao convexa (triangulo) da direita. Por sua
vez, o neuronio G da segunda camada intermediaria poderia ser responsavel
por combinar as saidas advindas dos neuronios A, B e C a fim de enquadrar
a parcela dos padroes que pertencem a regiao convexa da esquerda, sendo
que nesta condi¢ao a sua saida seria igual a 1. De maneira similar, o neu-
ronio H produziria valor igual a 1 com o objetivo de representar a regiao
convexa da direita, cuja geometria cercaria o restante dos demais padroes

pertencentes a mesma classe.

Finalmente, o neurdnio Y da figura 5.20 estaria entdo incumbido de efe-
tuar uma operacao de disjuncao booleana (porta OR), pois se qualquer uma
das saidas produzidas pelos neuronios G ou H for igual a 1, a sua resposta
final y seria também igual a 1.

Adicionalmente, o PMC com duas camadas escondidas poderia ainda
mapear outros tipos de regides geométricas, tais como aquelas formadas por
conjuntos disjuntos (desconexos), conforme ilustradas na figura 5.21.
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Figura 5.21 — Exemplos de regies disjuntas em classificacdao de padroes

Por outro lado, embora um PMC constituido de duas camadas escon-
didas seja suficiente para reconhecer padrées que estejam delimitados por
quaisquer regides geométricas, ha situagoes em que se utilizam mais de duas
camadas escondidas, pois tais configuracées podem ser apropriadas tanto
para o propésito de incrementar o desempenho do processo de treinamento
como de reduzir a topologia estrutural da rede.

Além disso, ha outras situagoes particulares, conforme relatadas em



Redes Perceptron multicamadas 129

Makhoul ez alii (1989) e Lui (1990), em que redes PMC com apenas uma
camada escondida seriam ainda capazes de mapear problemas cujos padroes
estariam também dispostos em regides disjuntas ou nao-convexas.

Em suma, pode-se concluir que os neuronios de saida das redes PMC,
quando aplicadas em problemas de classificacao de padroes, realizam com-
bina¢des logicas, tais como AND e OR, das regides que foram definidas pelos
neurdnios das camadas anteriores, independentemente da dimensao asso-
ciada aos padroes de entrada. Tais operagoes logicas somente sao passiveis
de mapeamento em virtude de serem linearmente separaveis. A figura 5.22
ilustra algumas dessas operagoes logicas (linearmente separaveis) em que es-
tes neuronios de saida poderiam estar implementando. Assim, considerando
duas variaveis logicas x, e x,, tem-se entao a possibilidade de se implementar
16 operagoes booleanas; dentre as quais, apenas duas (ou-exclusivo e seu res-
pectivo complemento) deixam de ser linearmente separaveis.

X A x| x|y % x | x|y
1¢ ® o | o 1 ® o | oo
0 1 0 0 1 1
1 0 0 1 0 1
& JN 1 ] 1 1 ]
0 T X4 0 1 X
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1 1 1 ]o = 1 1]
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() y — (NOT x,) AND (x,) (d) y — (NOT x,) OR (x,)

Figura 5.22 — Exemplos de operagoes logicas linearmente separaveis

Complementarmente, em se tratando de problemas de classifica¢ao de
padroes com mais de duas classes, ha entdo a necessidade de se inserir mais
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neurdnios na camada de saida da rede, pois um PMC com apenas um neuro-
nio em sua camada de saida é capaz de distinguir somente duas classes. Como
exemplo, um PMC composto de dois neurénios em sua camada de saida po-
deria representar, no maximo, quatro classes possiveis (figura 5.23), ao passo
que trés neuronios poderiam diferenciar oito classes no total. Generalizando,
um PMC com m neuronios em sua camada de saida seria capaz de classificar,

teoricamente, até 2™ classes possiveis.

Entretanto, em termos praticos, devido a eventual complexidade do
problema a ser tratado, a ado¢ao desta codificagdo sequencial de conjuntos
pode tornar o treinamento do PMC bem mais dificil [Hampshire II & Pearl-
mutter, 1991], pois as classes estariam sendo representadas por pontos que
estao espacialmente bem préximos entre si. Tal situagdo poderia entio de-
mandar um incremento substancial no nimero de neuronios de suas camadas
intermedidrias, além da ocasional dificuldade de seu ajuste topologico.

<o ONGHO

L I
‘§,OAAA\° A y
A@ N

Figura 5.23 — Codificacio sequencial para problemas de classificacao de padroes envolvendo
quatro classes possiveis

Alternativamente, um dos métodos mais utilizados ¢ aquele denomi-
nado one of c-classes, o qual consiste em associar a saida de cada neuronio
diretamente a classe correspondente, sendo que neste caso a quantidade de
neurénios na camada de saida ¢ igual ao numero de classes do problema.
Na condi¢ao de se ter quatro classes possiveis, a configuracao de saida da
rede PMC seria igualmente composta de quatro neurénios, conforme ilus-
tracao da figura 5.24.
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Figura 5.24 — Regra one of c~classes para classificagdo de padrdes envolvendo quatro classes possiveis

Como exemplo, a tabela 5.1 descreve também as codificaces dessas qua-
tro classes, considerando-se para os neuronios de saida tanto a regra de codifi-
cagao sequencial binaria (figura 5.23) como a regra one of c-classes (figura 5.24).

Tabela 5.1 — Codifica¢do de classes em problemas de classificaciao

de padroes

Codificaca quencial odificacdo one of c-classes
Y, Y, Classe Y, Y, A Y, Classe
0 0 A 1 0 0 0 A
0 1 B 0 1 0 0 B
1 0 C 0 0 1 0 C
1 1 D 0 0 0 1 D

Em referéncia ainda a regra one of c-classes, inspecionando-se a tabela
5.1, verificou-se que uma determinada amostra pertenceria a casse B somente
se a saf{da do neuronio y, fosse igual a 1, sendo que todas as saidas dos demais
devem ser iguais a 0. Conforme relatado anteriormente, tal estratégia de co-
dificacdao ortogonal ficou conhecida como representacao one of ¢-classes [Duda
et alii, 2001], em que se assume que cada uma das classes do problema sera
representada por um neuronio de saida.
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Finalmente, menciona-se que os valores ys#@ fornecidos pelos neuro-
nios da camada de saida da rede PMC, considerando os problemas de classi-
ficagao de padroes, devem ser pos-processados, pois as fungoes de ativacao
produzem numeros reais que, no caso da fungao logistica, podem estar pro-
ximos de um ou préximos de zero. Face a esta circunstancia, dependendo da
precisio requerida, os valores yr% advindos desta operacao de pds-processa-
mento podem ser obtidos pela aplicagdo da seguinte sistematica:

pos _ 1,

i

se y$aida > jmSup

0, se y;_safda < limnf (5-58)
onde lim*® e lim"" definem, respectivamente, os valores de limiares superiores e
inferiores para os neurénios da camada de saida da rede visando propositos de
atribuicdo das classes, isto ¢, se a salda do neurdénio for maior ou igual ao lime,
atribui-se entdao o valor unitario; caso contrario, se for menor ou igual ao lim™,
assume-se o valor zero. As especificacdes de tais limites dependem essencial-
mente da precisio requerida, sendo que para a funcao de ativagao logistica sao
tipicamente adotados valores de lim e [0,5 0,9] e lim"* e [0,1 0,5]. Outros
detalhes desta implementa¢io sdao apresentados na se¢ao 5.9.

5.4.2 — Problemas envolvendo aproximacao funcional

A outra classe de problemas em que as redes PMC podem usufruir de
maior destaque ¢ aquela envolvida com a aproximagao funcional, a qual consis-
te em mapear o comportamento de um processo baseando-se em diversas me-
dicGes efetivadas em suas entradas e saidas. De fato, considerando tal aspecto,
observa-se aqui uma das principais caracteristicas intrinsecas das redes neurais
artificiais, ou seja, o aprendizado a partir de exemplos, sendo que no caso de
aproximacao de fungdes, traduz-se na disponibilizacio de um conjunto de en-
tradas/saidas que reproduzem o comportamento do sistema a ser tratado.

Em virtude desta capacidade de mapear processos por intermédio de
exemplos, as redes PMC se tornam candidatas a muitas aplicacoes em que as
unicas informagoes disponiveis se resumem a uma cole¢ao de dados de entra-
das/saidas. Nesta direcdo, constata-se que as redes neurais artificiais tém sido
extensivamente aplicadas em situagoes em que o processo a ser modelado ¢é
de certa forma complexo, nas quais as utilizagdes de métodos convencionais
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produzem resultados insatisfatorios; ou entiao, naquelas situacoes em que o
sistema ja modelado se torna demasiadamente particularizado em torno de
alguns pontos de operagoes que produzem solugoes satisfatorias.

O teorema da aproximacao universal aplicado ao PMC, o qual ¢ base-
ado nas demonstra¢oes de Kolmogorov (1957), fornece as bases necessarias
para definir as configuracoes estruturais destas redes com a finalidade de
mapear fun¢oes algébricas [Cybenko, 1989].

Assumindo que as fun¢oes de ativacdo g(.) a serem adotadas nas redes
PMC sejam continuas e limitadas em suas imagens, tais como sao a func¢ao lo-
gistica e a tangente hiperbolica, demonstra-se entio que uma topologia de PMC,
constituida de apenas uma camada neural escondida, é capaz de mapear qualquer
func¢ao continua no espago das fungoes reais. Em termos matematicos, tem-se:

M
1 1
yOa g xg)= D g () (5.59)
i=1 pang)ela parcela
(i)

n
1 1
u =3 W x; o, (5.60)
j=1

onde A, sdo constantes que ponderam as funcoes g((.).

As expressoes (5.59) e (5.60) podem ser traduzidas para uma represen-
tacao de rede PMC, como aquela ilustrada na figura 5.25, em que é composta
de fato por apenas uma camada neural escondida, tendo-se a funcao logistica
(1.8) como ativagao para os respectivos neuronios desta camada. Em outras
palavras, conclui-se que a funcio y a ser mapeada pelo PMC sera entao cons-
tituida por uma superposicio de funcoes de ativagao do tipo logistica {pat-
cela (ii) }, representadas pelos termos g (u(), as quais sao ponderadas pelos
fatores A, {parcela ())}. Similarmente, a demonstracio ¢ igualmente valida
quando se assumem a tangente hiperbélica como fungdes de ativagao para os
neur6nios da camada escondida.

Por conseguinte, utilizando como ativa¢ao da camada de saida a fungao
linear (1.11), tem-se entdo que o unico neuronio de saida realizara tio somen-
te uma combinacao linear das fung¢des de ativacao logistica implementadas

pelos neuronios da camada anterior.
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Figura 5.25 — Ilustragdo de rede PMC aplicada em aproximagao funcional

Portanto, apds o processo de treinamento da rede PMC, a matriz de pe-
sos referentes ao neuronio de saida correspondera aos proprios parametros A,
da expressio (5.59), isto €, &; =Wj7).

Para fins de mera elucidagao, considera-se que o PMC seja utilizado
para implementar o problema de aproximagao funcional, cujas amostras de
treinamento estao dispostas na figura 5.20.

Y

=

vetor de
entradas (x)

Figura 5.26 — Amostras de treinamento ao problema de aproximacio funcional
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Neste caso, deseja-se implementar um PMC para mapear (aproximar)
o comportamento funcional do processo. Como exemplo de topologia, uti-
lizar-se-4 um PMC composto de trés neurdnios {A, B, C} em sua camada
escondida, conforme ilustrado na figura 5.27.

vetor de
entradas

Figura 5.27 — Topologia de PMC usada no problema de aproximacao funcional

Ap6s o ajuste dos parametros internos do PMC, mediante a aplicagao
do algoritmo backpropagation, apresenta-se na figura 5.28 uma possivel repre-
sentacao advinda da combinacio linear efetuada sobre as fun¢oes de ativacao
logistica (nao-lineares) que compdem as saidas dos neuronios da camada es-
condida. Com efeito, verifica-se que o neurénio de saida acaba implemen-
tando uma opera¢ao que consegue mapear o comportamento do processo

ilustrado na figura 5.26.

A partir ainda da figura 5.28, observa-se também que os limiares {0}
dos neuronios A, B e C, pertencentes a camada escondida, sao responsaveis
pela translacao das func¢oes de ativacao em seus dominios de defini¢ao, ao
passo que os pesos {A,} do neurénio de saida Y sao responsaveis pelo escala-

mento das mesmas.
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Figura 5.28 — Ilustragdo de superposicao de fungdes do tipo logistica para um problema de

ﬂ Resultado da soma

aproximacao funcional

De forma similar aos problemas de classificagao de padrées, embora
um PMC com apenas uma camada escondida seja suficiente para mapear
qualquer funcdo nao-linear continua definida num dominio compacto (fe-
chado), ha situacSes em que se utiliza mais de uma camada escondida com
o objetivo tanto de incrementar o desempenho do processo de treinamento
como de reduzir a sua estrutura topologica.

Além disso, deve-se ressaltar que o teorema da aproximagao universal
enuncia tio somente a necessidade de uma unica camada escondida; entre-
tanto, o nimero de neuronios para realizar tal tarefa é ainda desconhecido, e
dependendo da complexidade do problema a ser tratado, um nimero expres-
sivo de neuronios podera ser necessitado.



Redes Perceptron multicamadas 137

Complementarmente, para alguns problemas particulares que se enqua-
dram na classe de problemas inversos, tais como aqueles que envolvem cinema-
tica inversa em robdtica, prova-se que o mapeamento destes por uma rede PMC
s6 se torna possivel por intermédio de topologia com duas camadas escondidas
[Sontag, 1992]. A figura 5.29 ilustra uma situacdo envolvendo a representacao
de uma fungao advinda do mapeamento de um problema inverso.

y

\/\

Figura 5.29 — Representacio de uma fun¢do mapeando o comportamento de problema inverso

Conforme observado na figura 5.29, visualiza-se a presenca de des-
continuidade no dominio da func¢io, sendo que tal condi¢ao ¢ uma das res-
ponsaveis pela necessidade de se atribuir duas camadas escondidas ao PMC,
quando de sua aplicagao em problemas inversos.

5.4.3 - Problemas envolvendo sistemas variantes no tempo

A dltima classe de problemas que sera tratada neste livro, quanto a apli-
cabilidade de redes PMC, é denominada de sistemas dinamicos, em que cujos
comportamentos sao considerados variantes no tempo ou dependentes dele.

Como exemplos de aplicacao, tem-se a previsao de valores futuros para
acoes do mercado financeiro frente a um horizonte semanal, ou entdo, a pre-
dicao de consumo de energia elétrica para os proximos meses.

Em contraste aos problemas de aproximacao de fung¢des e reconheci-
mento de padrdes (considerados estaticos), as saidas dos sistemas denomi-
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nados dinamicos, assumindo um instante de tempo qualquer, dependem de
seus valores anteriores de saida e de entrada [Aguirre, 2000; Ljung, 1998].

Visando ressaltar ainda mais as diferencas entre problemas envolvidos
com aproximacao de fungoes e aqueles relacionados com sistemas dinamicos, a
figura 5.30 ilustra o dominio de definicao referente aos dados de treinamento/
teste de um PMC aplicado num problema de aproximacao de fungdes, os quais
sdo delimitados pelos valores minimos {x™} ¢ maximos {x™*} associados a
cada uma de suas variaveis de entrada. Nesta situagao, o dominio de opera¢ao
em que a efetiva aplicagao da rede PMC estara sujeita, apos ter sido treinada,
coincide com o seu dominio de defini¢ao, pois as respostas a serem produzidas

sempre estardao em func¢ao de valores de entrada compreendidos entre x™" e x™,

y

xmn xmax Entradas (x)

——
Dominio de definigao
Dominio de operagéo

Figura 5.30 — Dominios de defini¢do e de operacio de PMC aplicado em problemas de aproxi-
macao de funcgdes

Ja a figura 5.31 mostra os dominios de definicao e de opera¢ao as-
sociados a um PMC que estarda mapeando um problema de sistema dina-
mico. Observa-se nesta circunstancia que ambos os dominios sao regidos
pelo tempo, sendo que o dominio de operagdo se inicia apds o seu do-
minio de definicao. Decerto, como nos sistemas dinamicos a safda atual
depende das saidas e entradas anteriores, utilizam-se entdo os dados de
treinamento/teste para ajustar os parametros internos da rede. Em se-
guida, esta estard apta para estimar valores futuros que pertencem ao seu
dominio de operagao.
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Figura 5.31 — Dominios de defini¢do e de operagiao de PMC aplicado em problemas envolven-
do sistemas dindmicos

Assim, em se tratando de aplicagao de redes PMC no mapeamento de pro-
blemas envolvendo sistemas dinamicos, duas configura¢oes principais podem ser
utilizadas, ou seja, a rede PMC com entradas atrasadas no tempo (TDNN — zimze
delay neural network) e a PMC com saidas recorrentes as entradas.

Além disso, deve-se também considerar, em contrapartida as redes
PMC de duas ou mais camadas escondidas, que aquelas compostas de uma
unica camada escondida sao normalmente menos propensas a estacionar em
minimos locais, pois sua estrutura mais compacta reduz a complexidade ge-
ométrica da fungdao que mapeia o erro quadratico médio [Curry & Morgan,
20006; Xiang et alii, 2005].

(A) Rede PMC de entradas atrasadas no tempo

As redes PMC de entradas atrasadas no tempo, idealizadas pioneiramente
por Lang & Hinton (1988), sao enquadradas dentro da arquitetura feedforward de
camadas multiplas, inexistindo qualquer realimentacao das safdas de neurdnios
de camadas posteriores em dire¢dao aos neuronios da primeira camada.

A previsao ou predicio de valores posteriores a partir do instante f,
associados a0 comportamento do processo, ¢ computada em funcao do co-
nhecimento de seus valores temporariamente anteriores, isto é:

x(t)=F(x(t =1),x(t = 2),....x(t = np)) (5.61)
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onde n, € a ordem do preditor, ou seja, a quantidade de medidas (amostras)
passadas que serao necessarias para a estimagao do valor x(f). Em termino-
logia da area de identificacao de sistemas, o modelo apresentado em (5.61) é
também conhecido como Auto-Regressivo (AR), cuja funcio f(.) estara sendo
implementada pela rede PMC.

Assim, considerando-se a expressao (5.61), uma rede PMC a ser apli-
cada em processos variantes no tempo teria configura¢ao topologica simi-
lar aquela ilustrada na figura 5.32. Diferentemente da TDNN originalmente
concebida [Waibel ez a/iz, 1989], em que atrasos temporais estdao inseridos em
todas as camadas da rede, a configuragao ilustrada na figura 5.32 estara intro-
duzindo linha de atrasos de tempo somente na camada de entrada, sendo que
tal arranjo topolégico é também denominado de TDNN com configuragao
tocada ou concentrada (focused time-lagged feedforward network) [Haykin, 1999].
Neste caso, a linha contendo os atrasos de tempo funciona como uma me-
moria, garantindo que amostras anteriores que refletem o comportamento
temporal do processo sejam sempre inseridas dentro da rede, sem, contudo,
haver a necessidade de realimentacao de suas saidas.

Figura 5.32 — Topologia de PMC com entradas atrasadas no tempo

A partir ainda da ilustracdo, verifica-se que a rede recebe as n, entradas
{x(t-1), x(t-2), ..., x(t - n)}, as quais estdo representando o comportamento
do processo, e prediz entao como resposta o respectivo valor esperado para
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x(t), cujo resultado é explicitado pelo valor y(t) fornecido pelo seu neurénio
de saida. Assim, durante o processo de treinamento, a rede tentara ajustar as
suas matrizes de pesos visando minimizar o erro E(f) produzido pela diferen-
ca entre x(t) e y(t). Em termos matematicos, tem-se:

E(t) = x(t)-y(t), onde (n, + 1) <t<N (5.62)

onde N ¢ a quantidade total de medidas (amostras) disponiveis e que foram
sequencialmente coletadas ao longo do tempo.

O treinamento da rede PMC com entradas atrasadas no tempo ¢ similar
ao PMC convencional e o processo de aprendizado, por sua vez, é também
efetuado de maneira idéntica. Os cuidados que ora devem ser levados em conta
estao associados com a montagem do conjunto de treinamento da rede. Para
elucidar tal mecanismo, considera-se que para um determinado sistema dinami-
co foram colhidas as seguintes oito medidas {N = 8} ao longo do tempo:

x(t)=[ 011 032 053 017 0,98 067 0,83 0,79 ]T (5.63)
x(M  x@)  x@) x4 x(B) x(6) x(7) x(8)

Por intermédio da figura 5.32, assumindo-se ainda que o processo pos-
sa ser mapeado com uma ordem de predigdo igual a trés {n, = 3}, ter-se-a
entdo para o PMC com entradas atrasadas no tempo um conjunto de treina-
mento composto por um total de cinco amostras, pois, conforme (5.62), o
parametro t variara de quatro até oito, como ilustrado no quadro seguinte.

relacdo entradas/saidas conjunto de treinamento
saida
X1 X2 X3 desejada X1 X2 X3 d

x(3) | x(2) [ x(1)| x@) | 4<t<8 |x"]0,53|0,32|0,11|d"=0,17
x(4) | x(3) | x@2)| x(5) |<<—=>|x?|0,17|0,53(0,32|d®=0,98
x(5) | x(4) | x(3)| x(6) | (ordem3) |x®|0,98/0,17|0,53|d®=0,67
x(6) | x(5) | x(4)| x(7) n,=3 |x*/0,67(0,98(0,17|d*=0,83
x(7) | x(6) | x(5)| x(8) x®10,8310,67 (0,98 |d®=0,79

~ |~~~ ~
1
(N[~
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O valor x, = -1, associado ao limiar do neuronio, devera ser considera-
do em todos eles.

Na realidade, procede-se no vetor x(t), em (5.63), uma operagao de janela
deslizante de largura n, movimentando-se a mesma de uma unidade para a di-
reita em cada iteragao de tempo. O quadro a seguir mostra tal mecanismo.

x(t)-[011 0,32 0,53 0,17 '098 0,67 0,83 0,79 1"
janela 1 (t=4) !

x(t)-[011 0,32 0,53 0,17 0,98 | 067 0,83 0,79 1"
Janela2(t 5)

__________________________

! x(H)=[ 0,11 032'6'5'3'"0"1'7'"()'98"2)’6’7“083 0,79 1 !
! JaneIaS(t 6) !

__________________________

x(f)=[ 0,11 0,32 053 0,17 098 (()67) 0,83 . 079 I

janela 4 (t

__________________________

x()=[ 0,11 0,32 0,53 017 0,98 0,67 0,83 0,79 ]T
JaneIaS(t 8)

__________________________

Ap6s o treinamento da rede, basta realizar a inser¢ao de amostras an-
teriores da série a fim de se executar a predi¢ao de seus valores futuros (pos-
teriores), considerando-se agora o seu dominio de operagao {t = 9}. Como
exemplo, tem-se:

Predicao de valores futuros

X X saida estimada

t=9 x(8) x(7) X(6) x(9) = ¥(9)
t=10 | x(9) x(8) | x(7) | x(10)=y(10)
t=11 | x(10) x9) | x8) | x(11)=y(11)

() () () () ()

A partir da analise deste quadro, verifica-se que, para a predicao do
comportamento futuro do processo frente ao primeiro instante do domi-
nio de operagdo {t = 9}, basta-se inserir na entrada da rede os trés ultimos
valores da série {x(8), x(7), x(6) } para se obter uma estimativa de x(9), repre-
sentada pelo valor y(9) de seu neuronio de saida. Consequentemente, para
se estimar o valor de x(10), deve-se entao utilizar os dois ultimos valores
originais da série {x(8), x(7)} e mais o valor estimado de x(9), que foi pro-
duzido no instante anterior.
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Assim, conclui-se que a rede sempre realiza uma predi¢ao de um passo
a frente, calculando sequencialmente o seu valor atual ou futuro a partir de
seus trés ultimos valores, quando se assume uma ordem de predicdo igual a
trés {n, = 3}. Contudo, ha situagdes em que a ordem de predigao deve ser
incrementada a fim de assegurar uma maior precisao na estimagao do com-
portamento futuro do processo. Como exemplo, para a acao de se utilizar
uma ordem de predicao igual a quatro {n, = 4}, o préximo valor obtido pela
rede estaria em func¢ao dos quatro ultimos valores, sendo que sua topologia
para este caso seria igualmente composta de quatro entradas.

(B) Rede PMC de saidas recorrentes as entradas

Diferentemente das redes PMC com linha de entradas atrasadas no
tempo, a arquitetura com saidas recorrentes as entradas possibilitam a recu-
peragao de respostas passadas a partir da realimentagdao de sinais produzi-
dos em instantes anteriores. Desta forma, pode-se dizer que tais topologias
possuem memoria, sendo capazes de “relembrar” saidas passadas a fim de
produzir a resposta atual ou futura.

De acordo com as definicdes sobre arquiteturas neurais apresentadas
na se¢ao 2.2, tais redes pertencem a classe de arquiteturas recorrentes ou re-
alimentadas. A predi¢do de valores futuros associados ao comportamento do
processo, a partir do instante t, sera também baseada em fungao dos valores
anteriores que foram produzidos por suas saidas, isto é:

x(t) = F(x(t = 1), x(t = 2),..., x(t - np), y(t="1),y(t-2),....y(t- nq)) (5.64)

onde n_ € a ordem do preditor e indica o nimero de medidas (amostras) an-
teriores que serdo necessarias para a estimagao de x(f). O valor n_ expressa
a ordem de contexto, ou seja, a quantidade de saidas passadas que serdo
também utilizadas na estimacao de x(t). Nesta condi¢ao, o papel desempe-
nhado pela rede, apds o treinamento da mesma, seria representar de forma
indireta a fungdo f(.), a qual estard incumbida de identificar o relaciona-
mento entre as entradas e saidas do sistema. Por conseguinte, a figura 5.33
ilustra uma representacao de PMC recorrente que implementa o processo
dinamico explicitado em (5.64).
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Verifica-se ainda, por meio da analise da referida figura, que os sinais
rotulados como unidades de contexto executam, simplesmente, a tarefa de rea-
limentar aos neurénios da primeira camada todas aquelas n_ respostas passadas

que foram produzidas pelo neuronio de saida em seus instantes anteriores.

Tal configuracao possibilita que a rede PMC recorrente execute, de ma-
neira implicita, o mapeamento entre entradas e saidas de processos que sejam
tanto nao-lineares como também variantes no tempo, tornando-se uma ferra-
menta bem flexivel para aplica¢oes envolvendo identificacdo de sistemas.

Sinais de <\
x(t-2) L]
entrada ( )

x(t-n,) O y";" ~ x()
Xopi1 /‘*:’"‘ \

np+2

Zf1

(Atraso temporal)

Figura 5.33 — Topologia de PMC com saidas realimentadas as entradas

De fato, em terminologia da area de identificacao de sistemas, a rede
PMC recorrente que estara implementando o relacionamento representado
em (5.64) funciona como um modelo auto-regressivo nao-linear com entra-
das exégenas (Nonlinear Auto-Regressive with eXogenous inputs — NARX), cuja
aplicabilidade direciona-se ao mapeamento de sistemas com dinamicas tipi-
camente nao-lineares [Nelles, 2005].

Assim como no PMC com entradas atrasadas no tempo, o treinamento
do PMC recorrente ¢ também efetuado de maneira similar ao PMC conven-
cional, que foi tratado tanto para mapeamento de problemas de classificagao
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de padrées como para aproximacao funcional. Logo, baseando-se ainda na
expressao (5.62), o treinamento do PMC recorrente estara entao promoven-
do os ajustes necessarios em suas matrizes de pesos visando minimizar o erro
E(f) entre o valor esperado de x(f) frente a resposta y(f) estimada pela rede.

Desta forma, assumindo-se a sequéncia temporal fornecida em (5.63), e con-
siderando ainda a topologia apresentada na figura 5.33, o conjunto de treinamento
do PMC recorrente para n, = 3 (ordem de predicao usando trés entradas passadas)
en, = 2 (ordem de contexto utilizando duas saidas passadas) setia constituido por:

relagéo entradas/saidas conjunto de treinamento
saida | saida
desejada |da rede|

t=4 [x@)[x@)|x)| 0| 0| x@) | @) > 4<t<8 [x"053]032/0,11] 0 | 0 | dV=0,17
t=5 |[x@|x@)[x@ly@)| 0 | x) | yo) 3<:::> x?10,17(0,53(0,32| y4)| 0 | d®=0,08
t=6 |x(5)|x@)|x@)|yBG)|y@)| x6) | y6) .;(ordem 3) |x¥|0,98]0,17|0,53| y(5) | y(4)| o®=0,67
t=7 |x@)|xG)|[x@)|y®6)|yG)| x7) | y7) é np=3 |x¥(0,67/0,98(0,17|y(6)|y5)| d¥=083
t=8 |x(7)|x®)|xG)|y?)|y6) x@®) | ¥®) ng=2 |x9(0,83|067(0,98|y(7)|y6)| =079

X1 | X2 | X3 | X4 | X5 X1 | Xo | X3 | X4 | X5 d

O valor x, = -1, associado ao limiar neural, devera também ser inserido
em todos os neuronios da rede.

Conforme observado no quadro anterior, considerando-se o primeiro
instante {t =4}, o PMC recorrente utilizara apenas os sinais de entradas atra-
sadas no tempo, pois a realimentacao dos dois tltimos valores produzidos
pela rede é nula em virtude da inexisténcia de saidas passadas. Entretanto,
no proximo instante {t = 5}, o primeiro valor produzido pela saida da rede
{y(4)}, obtido no instante antetior, estara ja disponivel. Sucessivamente, para
o instante posterior {t = 6}, as duas saidas passadas {y(5), y(4)}, que ja foram
produzidas pela rede nos dois instantes anteriores, sio entdo introduzidas
em suas entradas. Tal processo se repete para todos os instantes posteriores
visando a compilagao do conjunto de treinamento do PMC recorrente.

A predicio de valores futuros relacionados ao comportamento do pro-
cesso, a ser realizada apos o treinamento da rede, sera similarmente efetuada
usando aqueles mesmos valores de n e n, que foram assumidos no apren-
dizado. Para o caso do exemplo adotado, considerando o seu dominio de
operacdo {t = 9}, tem-se o seguinte quadro:
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X, X, X, X, X Saida estimada
t=9 | x(8) | x(7) | x(6) | y(8) | ¥(7) x(9) = y(9)

t=10 | x(9) | x(8) | x(7) | ¥(9) | ¥(@8) x(10) = y(10)
t=11 | x(10) | x(9) | x(8) | y(10) | y(9) x(11) = y(11)
C o) ) ) ) ] (..)

Assim, considerando-se quaisquer instantes futuros do dominio de
operacao do PMC recorrente aqui usado, a predi¢ao de seus valores sempre
levara em conta tanto as trés ultimas entradas atrasadas no tempo como as
duas ultimas saidas produzidas pela rede.

Esta configuracao topoldgica, em que apenas os resultados produzidos
pelos neurdnios de saida da rede sdo realimentados as suas entradas, é também
conhecida como rede de Jordan ou rede recorrente simples [Jordan, 1986]. Por
outro lado, a configuragao podera também ser denominada de rede de Elman,
quando somente os resultados dos neurénios das camadas intermediarias sio
realimentados para as suas unidades de contexto [Elman, 1990], produzindo,
por sua vez, sinais realimentados considerados semi-recorrentes (localmente).

Além da utilizagdo como estimador de comportamento futuro de pro-
cessos envolvendo sistemas dinamicos, o PMC recorrente pode ser conver-
tido em diversas configura¢des que tem visado sua elevada aplicabilidade na
tematica de sistemas de controle. Um dos trabalhos pioneiros nesta direcao
foi realizado por Narendra & Parthasarathy (1990), sendo que investigagoes
mais abrangentes e detalhadas encontram-se relatadas em Leondes (2000),
Norgaard ef alli (2006) e Suykens ez alii (2001).

5.5 - Aspectos de especificacao topologica de redes PMC

A especificagao da topologia de rede PMC mais apropriada para mape-
ar um problema especifico é usualmente efetuada de forma empirica, pois tal
dimensionamento depende, entre outros fatores, do algoritmo de aprendiza-
do utilizado, da forma como as matrizes de pesos foram iniciadas, da com-
plexidade do problema a ser mapeado, da disposicao espacial das amostras e,
por sua vez, da qualidade do conjunto de treinamento disponivel. Este ultimo
fator pode ser sensivelmente afetado em funcgiao da quantidade de ruidos
presentes nas amostras, da existéncia de erros estruturais e da presenca de
amostras espurias (oxtliers), dentre outros.
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Como exemplo ilustrativo, considera-se que para um determinado pro-
blema tem-se quatro topologias candidatas de PMC, constituidas de apenas
uma camada escondida, e que podem ser capazes de mapear o seu compor-
tamento. S3o as seguintes:

Topologia candidata 1 — 5 neurdnios na camada escondida.
Topologia candidata 2 — 10 neuronios na camada escondida.
Topologia candidata 3 — 15 neur6nios na camada escondida.

Topologia candidata 4 — 20 neur6nios na camada escondida.

O objetivo agora colocado esta em definir qual seria a mais indicada
para executar o mapeamento do referido problema.

Uma das técnicas estatisticas mais utilizadas para selecao das melhores to-
pologias candidatas ¢ a validacao cruzada (cross-validation) [Kohavi, 1995; Ripley,
1996], cujo proposito ¢ avaliar a aptidao de cada uma quando aplicadas a um
conjunto de dados que seja diferente daquele usado no ajuste de seus parametros
internos. Conforme apresentado na subsec¢ao seguinte, trés métodos de validagao
cruzada sdo geralmente empregados no processo de selecao de redes PMC.

5.5.1 — Aspectos de métodos de validacao cruzada

O primeiro método é denominado de validagao cruzada por amostra-
gem aleatéria (random subsampling cross-validation), em que o conjunto total de
dados (amostras) disponiveis é aleatoriamente dividido em duas partes, isto €&,
subconjunto de treinamento e subconjunto de teste (validagao).

Mais especificamente, o subconjunto de treinamento, conforme o proprio
nome sinaliza, sera utilizado para treinar todas as topologias candidatas, sendo
que o subconjunto de teste ¢ somente aplicado para selecionar aquela que esta-
ra apresentando os melhores resultados de generalizagao. Com efeito, como as
amostras do subconjunto de teste nao participaram do processo de aprendizado,
torna-se entio possivel avaliar o desempenho da generalizagio proporcionada
em cada uma das topologias candidatas. Para tanto, basta se comparar os resulta-
dos produzidos em suas saidas frente aos respectivos valores desejados.

Em termos praticos, a partir do conjunto total de dados disponiveis, cerca
de 60 a 90% sdo aleatoriamente escolhidos para o subconjunto de treinamento,
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enquanto que o restante ficara alocado ao subconjunto de teste. Esta sistematica
de partigao deve ser repetida varias vezes durante o processo de aprendizado das
topologias candidatas, permitindo-se (em cada ensaio) a possibilidade de contem-
plagao de amostras diferentes tanto no subconjunto de treinamento como no de
teste. O desempenho global de cada topologia candidata sera entao compilado a
partir da média dos desempenhos individuais em cada experimento.

A figura 5.34 ilustra a estratégia envolvida com a selecao de amostras de
treinamento e de teste que serdo alocadas nos respectivos subconjuntos. Para
cada um dos cinco ensaios que foram didaticamente assumidos, escolhem-se
aleatoriamente, dentre todas as amostras disponiveis (dezoito), aquelas (seis)
que pertencerdo ao subconjunto de teste, sendo que todas as demais (doze)
serdo alocadas ao subconjunto de treinamento. Em cada experimento em
questdo, o sorteio das amostras para o subconjunto de teste sera sempre re-
alizado considerando todas as amostras disponiveis, independentemente de
algumas ja terem sido sorteadas em ensaios anteriores.

Conjunto total de dados disponiveis

0000000000000 OOO O Oensir
0000000000000V 0OO Oensi:
0000000000000 OOOO O)ensins
0000000000000 0OOOO O)ensos
0000000000000 OOOO O)ensos

O Amostra de treinamento O Amostra de teste

Figura 5.34 — Método de validagdo cruzada usando amostragem aleatéria

O segundo método de validagao cruzada utilizada para dimensiona-
mento estrutural de redes PMC ¢ denominado de &-partices (k-fold cross-vali-
dation). Realiza-se aqui a divisdo do conjunto total de amostras em £ partigoes,
sendo que (£ -1) delas serdo usadas para compor o subconjunto de treina-
mento, a0 Passo que a parti¢ao restante constituira o subconjunto de teste.

Por conseguinte, o processo de aprendizado se repete £ vezes até que
todas as parti¢oes tenham sido utilizadas como subconjunto de teste. A figura
5.35 sistematiza o mecanismo desta estratégia para um total de 20 amostras,
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quando se assume um valor de £ igual a 5, que implica necessariamente na
realizagao de um numero igual de ensaios.

Conjunto total de dados disponiveis

——

12 Particdo 1 22 Particdo 1 32 Particdo 1 42 Particdo 1 52 Particdo

s T T T T N

(00000000/0000I00000000) st
(00000000 000000000000 e
(0000I00000OO000000000)] essios
(00000000I0000EOOO0000)] ersios
(0O00I0000I0000I0000IOOO V) ersios

O Amostra de treinamento O Amostra de teste

Figura 5.35 — Método de validagdo cruzada usando &-parti¢des

O wvalor do parametro £ esta atrelado a quantidade total de amostras
disponiveis, sendo usualmente atribuido um nimero compreendido entre 5
e 10. O desempenho global de cada topologia candidata sera agora também
obtido em func¢ao da média entre os desempenhos individuais observados
quando da aplicacao das £ parti¢Oes.

Finalmente, o terceiro método (menos usual) ¢ chamado de validacao cru-
zada por unidade (lave-one-out cross-validation), que consiste na utilizagio de uma
unica amostra para o subconjunto de teste, sendo as demais alocadas para o sub-
conjunto de treinamento. O processo de aprendizado é entdo repetido até que
todas as amostras sejam individualmente utilizadas como subconjunto de teste.

Na realidade, esta ultima técnica acaba sendo um caso particular do
método de A-particdes, pois se basta apenas atribuir ao parametro £ o valor
que corresponde ao numero total de amostras disponiveis. Contudo, tem-se
aqui um elevado esfor¢co computacional, pois o processo de aprendizagem
sera repetido, considerando cada uma das topologias candidatas, um nimero
de vezes que sera igual ao tamanho do conjunto total de amostras. A figura
5.36 sintetiza esta estratégia de validagdao cruzada para um total de 20 amos-
tras disponiveis.
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Conjunto total de dados disponiveis

(0000 OO0 OOOO OOOO OO0 | Enssio
[O000 OOO0 OOOO OOOO OOOO | Ensaio2
(OO00 OOOO OOOO OOOO OOOO | Enssio

(0000 OOOO0 OOOO OOOO OOOQ ] ensaio4
o o o o o
(0000 0000 OOOO0 OO0 OOOO ] Ensaio 0

O Amostra de treinamento O Amostra de teste

Figura 5.36 — Método de valida¢do cruzada por unidade

A sequéncia de passos algoritmicos envolvida com a implementa¢ao de
quaisquer uns desses trés métodos de validagao cruzada esta como se segue.

Inicio {Algoritmo Validagdo Cruzada}
[<1> Definir para o problema as topologias candidatas de PMC;
<2> Disponibilizar os subconjuntos de treinamento e de teste;

<3> Aplicar o algoritmo de treinamento do PMC para todas as
topologias candidatas usando os subconjuntos de treinamento;

<4> Aplicar os subconjuntos de teste nas topologias candidatas (ja
treinadas) visando avaliar os potenciais de generalizagao;

<5> Obter o desempenho final de cada topologia candidata em fungéo
do numero de ensaios utilizados;

<6> Selecionar aquela topologia candidata que obteve o melhor
desempenho global;

<7> Se o desempenho global desta melhor topologia candidata estiver
de acordo com a precisao requerida ao problema,

<7.1> Ent&o: Terminar o processo de validagéo cruzada.

<7.2> Sené&o: Especificar novo conjunto de topologias candidatas
\ e voltar ao passo <3>.

Fim {Algoritmo Valida¢ao Cruzada}

Em contraste aos trés métodos apresentados, na situacao de se aplicar
todas as amostras disponiveis tanto na fase de aprendizado como na de va-
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lidacgao, torna-se entido impossivel verificar a capacidade de generalizagao da
rede, sendo tdo somente passivel de se avaliar a sua habilidade em memori-
zar satisfatoriamente quais seriam as respostas desejadas frente aos padroes
apresentados.

Alternativamente aos métodos de cross-validation, duas das regras muito
utilizadas em especificacio topoldgica, considerando um PMC constituido de
apenas uma unica camada escondida, sao dadas por:

n=2-n+1 {método de Kolmogorov} (5.65)
2.n+ny<ny<2.n+1 {método de Fletcher-Gloss} (5.60)

onde n é o nimero de entradas da rede, n, é a quantidade de neuronios na
camada escondida e n, ¢ a quantidade de neuronios em sua camada de saida.
Em particular, para problemas de classificacao de padrdes com n_ classes,
outra heuristica que tem sido comumente utilizada é aquela implementada na
plataforma Weka (Waikato environment for knowledge analysis) [Witten & Flank,
2005], ou seja:

n+n
_ C
ny = 5

(5.67)

Tais regras, embora ainda muito utilizadas, sao apropriadas tdo somen-
te para alguns tipos de problemas bem comportados, pois desconsideram
atributos que sao de fato muito relevantes para propositos de especificacao
topologica de redes PMC, tais como a quantidade de dados, a complexidade
do problema, a qualidade dos dados e suas disposi¢oes no espago amostral.

5.5.2 — Aspectos de subconjuntos de treinamento e teste

Um dos cuidados que se deve tomar no momento da compila¢ao dos
subconjuntos de treinamento é assegurar que todas as amostras, que cat-
regam os valores minimos e maximos de cada variavel de entrada, estejam
também dentro desses subconjuntos. Caso contrario, se tais valores forem
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inadvertidamente alocados aos subconjuntos de teste, o PMC poderia gerar
erros significativos, pois estaria tentando generalizar valores que estao fora
dos dominios de definicao de suas variaveis de entrada.

De fato, deve-se sempre ter em mente que o PMC, quando projetado
para problemas de aproximacao funcional ou de reconhecimento de padroes,
vai continuamente desconhecer qual ¢ o comportamento do processo fora de
seus dominios de defini¢ao, pois, no decorrer do aprendizado, utilizaram-se
somente amostras advindas destes.

Consequentemente, durante também toda a fase de operagao, deve-
se ainda garantir que os atuais sinais, referentes a cada uma das variaveis
de entrada, estejam novamente compreendidos dentro daqueles dominios de
definicao que foram obtidos a partir dos valores minimos e maximos dos
subconjuntos de treinamento.

Como ilustragao desses aspectos de projeto, a figura 5.37 mostra uma
situacdo em que o PMC foi treinado para mapear a fun¢ao seno, cujas amos-
tras de treinamento pertenciam ao dominio especificado entre 0 e 10.

Inspecionando a referida figura, constata-se que o PMC estimou de
forma precisa somente os valores da fun¢ao seno que estavam compreendi-
dos dentro do respectivo dominio de definicao.

y

Curva real

Curva estimada pelo

) . PMC
Dominio de defini¢ao

-10 -5 0 5 10 15 20 ) ¢
Figura 5.37 — Aplicagdo de PMC considerando pontos situados dentro ¢ fora de seu dominio

de definicdo

Entretanto, os pontos que formam os segmentos de curva fora desse
dominio resultam em valores de estimac¢ao bem imprecisos. Certamente, con-
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forme comentado anteriormente, tal fato ocorre em virtude de o PMC igno-
rar o comportamento da fungdo tanto a esquerda como a direita do dominio
de definicdo, pois nenhuma amostra pertencente a esses segmentos estava
presente nos subconjuntos de treinamento.

5.5.3 — Aspectos de situagoes de overfitting e underfitting

Cabe ressaltar que o aumento indiscriminado de neurénios assim como o
incremento de camadas intermediarias nao asseguram a generalizagao apropria-
da do PMC em relagdo as amostras pertencentes aos subconjuntos de teste.

Invariavelmente, tais agdes prematuras tendem a levar a saida do PMC
para a circunstancia de memorizagao excessiva (overfitting), em que este acaba
decorando as suas respostas frente aos estimulos introduzidos em suas en-
tradas. Nessas ocorréncias, o erro quadratico durante a fase de aprendizado
tende a ser bem baixo; contudo, durante a fase de generalizagdao frente aos
subconjuntos de teste, o erro quadratico tende a assumir valores bem eleva-
dos, fato que denota a condi¢ao de overfitting.

A figura 5.38 mostra um comportamento em que o PMC esta operan-
do numa situacao de overfitting (topologia 1), tendo-se, em contraste, outra
situagdo em que o PMC esta generalizando de forma bem satisfatoria (topo-
logia 2), ou seja, sem overfitting.

y

® = Amostras de treinamento
® O = Amostras de teste

Topologia 2
® Topologia 1

Entradas (x)

Figura 5.38 — Comportamento do PMC operando em situacdo de overfitting

Percebe-se na ilustracdo que a topologia 1 (com overfitting), contendo,
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por exemplo, um total de 20 neurdnios, produzira um erro quadratico duran-
te a fase de aprendizado que sera certamente bem pequeno, pois as amostras
de treinamento estido quase que coincidentes com a curva mapeada pela saida
da rede. Entretanto, em relacao as amostras de teste, a topologia 1 gerara um
erro significativo, pois estas estao agora mais distantes. Sinteticamente, apro-
priando da terminologia usada em identificacao de sistemas, pode-se dizer
que a topologia 1 esta se comportando de maneira parecida a um estimador
viciado (tendencioso), cujos valores produzidos sao for¢osamente muito di-
vergentes daqueles que seriam esperados [Ljung, 1998].

Diferentemente, a topologia 2 (sem overfitting), constituida, por exem-
plo, de 10 neuronios, fornecera um erro bem menor frente as amostras de
teste, pois a sua curva de safda esta representando mais fidedignamente o
comportamento do processo que foi mapeado. Assim sendo, esta procede
entao como um estimador nao-viciado (ndo tendencioso), pois as suas res-
postas estio dentro de uma margem de erro considerada aceitavel.

Outro grafico bem ilustrativo de overfitting ¢ mostrado na figura 5.39,
em que o PMC esta operando com memorizag¢ao excessiva com o objetivo
de mapear a funcao seno (afetada por ruidos).

Y A

0.5

15 >
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 x

Figura 5.39 — PMC usado para mapear a fun¢do seno (com overfitting)

Em contraste, a curva gerada pelo PMC da figura 5.40 (sem overfitting),
quando treinado com as mesmas amostras utilizadas na figura 5.39, produzira
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provavelmente respostas de generalizagdo que serdo bem mais satisfatorias,
visto que seu formato geométrico ficou mais préximo daquele esperado para
a fungao seno. Além disso, 0 PMC em questao acabou naturalmente descon-
siderando os ruidos, pois deixou de realizar uma memoriza¢ao extremamente
excessiva ao ponto de inclui-los.

y

0.5

-1.5
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 X

Figura 5.40 — PMC usado para mapear a fungao seno (sem overfitting)

Em contrapartida, frente a precisao requerida, uma topologia de PMC
com numero muito reduzido de neurénios pode ser insuficiente para a extra-
¢ao e armazenamento de caracteristicas que permitam a rede implementar as
hipéteses a respeito do comportamento do processo, configurando-se aqui
uma situagao de debilidade neural denominada de #nderfitting. Nesses casos,
por sua vez, o erro quadratico tanto na fase de aprendizado como na fase de
teste sera bem significativo.

5.5.4 — Aspectos de inclusao de parada antecipada

Um procedimento muito simples que tem sido também inserido na
implementagao da técnica cross-validation é a parada antecipada ou prematura
(early stopping), em que o processo de aprendizagem para uma topologia can-
didata é constantemente checado pela aplicagao dos subconjuntos de teste,
sendo finalizado quando comecar a haver eleva¢ao do erro quadratico (frente
aos subconjuntos de teste) entre épocas sucessivas.

De fato, esta variagao repentina sinaliza a tentativa de extracao excessi-
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va de caracteristicas dos subconjuntos de treinamento, por exemplo, os pro-
prios ruidos de medicao [Finnof ez a/iz, 1993]. No exemplo na figura 5.41, o
processo de aprendizado terminaria na décima época de treinamento.

Erro

Erro do subconjunto
de teste

Erro do subconjunto
de treinamento

— O e

2 4 6 8 1 12 14 16 ,{l:leurénios (cross-validation)
Underfitting Overfitting = | EPocas (early-stopping)

Figura 5.41 — Situag¢Ges envolvendo underfitting e overfitting

Em suma, o processo de especificacao de uma topologia de redes neu-
rais artificiais deve levar em consideracdo o compromisso de superar o #-
derfitting e de evitar a condi¢ao de overfitting. Com o intuito de mostrar tal
procedimento, considerando um PMC com apenas uma camada escondida,
ilustra-se também na figura 5.41 as situacOes de wnderfitting e overfitting em fun-

¢ao do numero de neurdnios de sua camada escondida.

Ainda mediante a analise da ilustra¢do, tem-se que uma topologia bem
apropriada para aquele caso teria um total de 10 neuronios em sua camada
escondida, pois um numero menor que este acarretaria num erro grande em
relagao as amostras dos subconjuntos de teste em virtude da insuficiéncia de
neurdnios (underfitting). Em contraposi¢ao, para uma quantidade maior que
10, 0 PMC comegaria também a produzir um erro consideravel para as amos-
tras dos subconjuntos de teste, independentemente da constatacao de que o
erro quadratico frente as amostras dos subconjuntos de treinamento tende a
ser cada vez menor, quando da adigdo de mais neuronios (overfitting).

Como ultima nota, ressalta-se ainda que o método early stopping, quan-
do utilizado, devera ser individualmente aplicado para cada topologia can-
didata. Entretanto, a selecao da melhor continua atribuida a aplicacio da
técnica de cross-validation.
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5.5.5 - Aspectos de convergéncia para minimos locais

Em virtude de a superficie de erro produzida pelo PMC ser nao-linear,
hé entdo a possibilidade de que o processo de aprendizado direcione a matriz
de pesos da rede para um ponto de minimo local, que pode nao corresponder

aos valores mais apropriados aos propositos de generalizagao de resultados.

A figura 5.42 ilustra algumas situacoes envolvendo pontos de minimos
locais. Na condi¢ao de a rede convergir para o ponto indicado em p@, certa-
mente, a mesma produziria resultados mais favoraveis que aqueles propor-
cionados pela sua eventual convergéncia para p" ou p®, pois o valor do Erro
em p® seria o menor deles.

A tendéncia de convergéncia para um determinado ponto de minimo
fica entdo condicionada, principalmente, a posiciao espacial em que a matriz
de pesos W foi iniciada, pois a grande maioria dos algoritmos de aprendiza-
gem ¢ baseada em métodos de gradiente descendente. Para o exemplo da
figura 5.42, se a rede tivesse sua matriz de pesos iniciada em W@, a tendéncia
de convergéncia seria para o ponto de minimo p; a0 passo que se tivesse
iniciada em W®, a propensao seria em direcao a p®.

Erro

Minimos locais

Minimo global -~

Figura 5.42 — Pontos de minimos locais associados a funcio erro

Visando evitar a convergéncia da rede para pontos de minimos locais
inapropriados, um dos procedimentos praticos a ser adotado consiste em
executar o treinamento de cada topologia candidata mais de uma vez, com
diferentes matrizes de pesos iniciais (geradas aleatoriamente). Assim, depen-
dendo de suas posicdes espaciais, a rede poderia convergir para pontos de
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minimos locais, ou até mesmo globais, que possibilitariam uma melhor repre-

sentagao do comportamento do processo.

Outras possibilidades mais elaboradas, tais como aquelas baseadas em
recozimento simulado (sizulated annealing) |Kirkpatrick ef alii, 1983], em busca
tabu [Glover e Laguna, 1998], em algoritmos genéticos [Goldberg, 2002] e
em Monte Carlo [Pincus, 1970], podem ser também incorporadas aos algorit-

mos de aprendizagem como estratégias de escape dos minimos locais.

5.6 - Aspectos de implementacao de redes Perceptron multi-
camadas

Apresenta-se a seguir alguns aspectos praticos referentes a implementa-

cao das redes Perceptron multicamadas que visam nortear o seu projeto.

Em principio, a figura 5.43 mostra o diagrama de blocos que ilustram
as principais etapas de implementacao envolvidas com o projeto dessas redes,
considerando-se tanto a fase de treinamento como de operagao, que € aplica-

da somente ap6s a primeira.

Em termos de estruturas de dados computacionais, cada uma pode
ser implementada por meio de sub-rotinas (fungdes e procedimentos), cujas
instrugoes internas podem também ser refinadas ou subgrupadas para pro-

positos de elevagao da eficiéncia computacional.
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Figura 5.43 — Diagrama de blocos das fases de treinamento e opera¢ao

Conforme observado na figura 5.43(a), ha a necessidade de pré-proces-
samento dos padroes (amostras) de treinamento e teste visando aspectos de
melhoria do desempenho de treinamento.

Tal aspecto implica escalonar as respectivas amostras para a faixa de va-
riacdo dinamica das fun¢oes de ativa¢ao das camadas escondidas, tipicamente
representadas pela funcao logistica ou tangente hiperbolica, com o intuito de
evitar a saturacao dos neuronios (figura 5.9).

Para isto, recomenda-se entao escalonar os valores dos sinais de entrada
e saida, tanto dos padroes de treinamento como dos padrdes de teste, levan-
do-se em consideracao aquelas faixas de variagdes dinamicas das fungoes de
ativacdo. Uma das técnicas de escalonamento mais utilizada ¢ aquela baseada
no principio dos segmentos proporcionais (teorema de Tales) ilustrado na
figura 5.44, em que um conjunto de valores definidos inicialmente num in-
tervalo fechado entre x™ e x™ ou seja, x € [x™", x™¥|, serd convertido para
um dominio proporcional entre —1 e 1, o qual pode estar representando as
proprias faixas de variagoes dinamicas das entradas das fungoes de ativacio.
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Figura 5.44 — Principio de normaliza¢do dos padrdes de treinamento e teste

Assim, considerando que a func¢ao de ativagao logistica sera utilizada nos
neuronios das camadas intermediarias, a figura 5.45 ilustra as normalizagoes a
serem realizadas nas entradas e saidas dos padrées de treinamento e teste.

g(u) A

1
/ Entradas: x; €[-1,1]
/ Saidas: y; [0, 1]

-

u
\ A 0 N J

Y ' Y
Regido de saturacéo Regido dinamica Regido de saturacéo

Figura 5.45 — Dominios de normalizacdo para a fun¢io de ativacao logistica

De forma similar, a figura 5.46 descreve as normalizagdes a serem reali-
zadas, assumindo-se agora que a funcao de ativacao tangente hiperbolica sera
usada nos neuronios das camadas intermediarias.

9(")1;\ Entradas: x; e[-1,1]
Saidas: y; e[-1,1]
,U
A
N Iy N J
"' hd M

Regido de saturacao Regido dinamica Regido de saturagao

Figura 5.46 — Dominios de normaliza¢do para a funcio de ativacio tangente hiperbolica
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E importante ressaltar que todas as variaveis de entrada e saida da rede
precisam ser individualmente normalizadas, em relagdo aos seus respectivos
valores minimos e maximos, considerando também todos os dados dispo-
niveis, e assegurando-se ainda que tais valores estejam contidos dentro do
conjunto de treinamento. Caso contrario, os valores minimos e maximos es-
tardo no conjunto de teste, implicando-se entio na redugdo dos dominios
referentes as variaveis do conjunto de treinamento.

De forma similar as normaliza¢oes efetuadas nos pré-processamentos
das amostras, ha também a necessidade de se realizar instrugdes de pos-
processamentos quando o PMC ja estiver sendo usado na fase de operacao,
conforme mostra a figura 5.43(b). Nesta situacao, executam-se operacoes de
desnormalizacdo a fim de converter as respostas dos neuronios de safda da
rede para aqueles valores que representam os dominios reais da aplicagao.

Conforme se pode observar ao longo deste capitulo, inimeros sao os
parametros passiveis de serem ajustados com o intuito de se melhorar o de-
sempenho do processo de treinamento do PMC. Investigacoes detalhadas a

respeito dessas diversas estratégias sao apresentadas em Hagan e a/ii (1996) e
Reed & Marks 1T (1999).

Finalmente, considerando também outros aspectos importantes envol-
vidos com as fases de treinamento e operagao do PMC, apresentam-se as
seguintes notas praticas:

* Atentar ao fato de que o aumento de neurénios e de camadas do PMC
nao implica diretamente em melhoria de seu potencial de generalizagao;

* Selecionar, considerando-se duas topologias de PMC que estao gene-
ralizando com o mesmo grau de precisiao, sempre aquela composta pela
menor quantidade de neuronios, pois demonstra que ela foi capaz de
extrair mais conhecimento;

* Alocar ao conjunto de treinamento as amostras que contiverem os
valores minimos e maximos relativos a quaisquer variaveis de entrada

e saida do PMC;

* Realizar por diversas vezes o treinamento de cada topologia candida-
ta, assumindo-se aleatérios valores iniciais das matrizes de pesos, com
o objetivo de escapar de eventuais regides de minimos locais;

* Iniciar todas as matrizes de pesos W, com valores aleatétios pequenos.
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Uma estratégia bem utilizada é aquela advinda das analises efetuadas em
LeCun (1989), cujos valores devem estar compreendidos entre (-2,4/N <
W < 2,4/N), sendo que N é o nimero de entradas do PMC. A estratégia
tenta evitar que a soma ponderada dos valores das entradas pelos respec-
tivos pesos sinapticos implique na saturagao das fungoes de ativacao;

* Associar valores apropriados aos termos de aprendizagem () e ter-
mos de momentum (o), os quais devem estar compreendidos entre
(0,056 =M =0,75) e (0 = a = 0,9). Nos exemplos praticos da se¢ao 5.8
sao sugeridos alguns valores tipicos para esses parametros;

e Impor uma quantidade maxima de épocas como critério adicional
de parada do algoritmo de treinamento do PMC, pois é uma estratégia
simples e eficiente para cessar o treinamento quando a precisao especi-
ficada {e} se torna inalcancavel;

* Adotar para os propositos de incrementar a rapidez do treinamento do
PMC, considerando-se problemas envolvendo aproximacao de fungoes e sis-
temas variantes no tempo, o uso do método de Levenberg-Marquardt, pois
em diversos testes realizados sempre se mostrou o mais rapido. Entretanto,
considerando-se problemas envolvendo classificacao de padroes, a utilizacao
do método Resilient-Propagation se mostra normalmente a mais rapida, pois ha
o tratamento direto dos sinais das derivadas do gradiente, sendo este um as-
pecto importante em problemas de classificacao de padroes, em virtude das
possiveis saidas desejadas mudarem seu valor de forma abrupta;

* Normalizar as amostras de entrada e saida visando evitar as regides de
saturacao das funcoes de ativacao;

* Adotar a tangente hiperboélica como fungdo de ativagdo para os neu-
ronios das camadas escondidas, pois a sua caracteristica de antissimetria
(funcao impar) contribui para melhorar o processo de convergéncia da
rede durante o respectivo treinamento;

* Assumir sempre os dados dos subconjuntos de testes para avaliacao
do potencial de generalizagao;

* Aplicar técnicas de pré-processamento e/ou ferramentas de extracao de
caracteristicas (transformada de Fourier, transformada wavelet, analise de
componentes principais, etc.) com a finalidade de minimizar redundancias
e reduzir a complexidade dimensional dos sinais de entrada da rede.
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5.7 - Exercicios

1) Explique se ¢ possivel realizar o treinamento da rede PMC, por
meio do algoritmo backpropagation, quando se inicializa todas as matrizes de
pesos com elementos nulos. Discorra também se ha entao alguma impli-
cacao quando se inicializa todos os elementos das matrizes de pesos com
valores iguais (diferentes de zeros).

2) Considerando os problemas envolvendo aproximacao de fungoes,
discorra entao se ha alguma vantagem e/ou desvantagem em se utilizar a fun-
¢ao de ativagao linear para os neurénios da camada de saida da rede ao invés

do uso da tangente hiperbolica.

3) Explique o que sao situagdes de wnderfitting e overfitting, descrevendo-se tam-
bém os meios para as suas detecgoes e as técnicas utilizadas para o seu contorno.

4) Discorra sobre as eventuais consequéncias de se utilizar um valor
muito elevado para o termo de aprendizagem {n} em contraposi¢ao a um
valor muito pequeno para o termo de momentum {o.}.

5) Seja um problema de classificacio de padroes composto apenas por
duas classes, sendo que a respectiva fronteira de separagao ¢ representada por
uma regido convexa compacta (fechada e limitada). Estime entdao qual seria a
quantidade minima possivel de neurénios que poderia estar associado a pri-
meira camada neural escondida.

6) Considere para o exercicio anterior a situagao de que a fronteira de
separabilidade entre as classes ¢ agora representada por duas regides compac-
tas disjuntas, sendo uma convexa e a outra nao-convexa. Estime entdo qual
seria a quantidade minima possivel de neurénios tanto para a primeira como

para a segunda camada neural escondida.

7) Considere a agao de se aplicar o PMC em um problema envolvendo
aproximacao de fungoes. As entradas da rede sdo a temperatura e a pressao,
sendo que a saida fornece a quantidade de calor a ser inserida numa caldeira.
O PMC (ap6s o seu treinamento) devera ser colocado em operagao com o
objetivo de auxiliar no controle da caldeira. Explique qual seria o primeiro
procedimento a ser verificado frente aos novos valores de pressao e tempera-
tura que estardo chegando as suas entradas.

8) Explique se ¢ possivel assumir valores nulos para os limiares {0} de
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todos os neurdnios da dltima camada de um PMC, quando de sua aplicagao
em problemas envolvendo aproximagao de fungoes.

9) Discorra se é possivel aplicar o PMC, em problemas envolvendo
aproximagao de fung¢oes, quando se assume a funcdo de ativacdo linear para
todos os neuronios de sua tnica camada intermediaria.

10) Discorra sobre a necessidade do pré-processamento das amostras
de treinamento e teste, explicitando-se ainda a sua influéncia na velocidade de
treinamento da rede PMC.

5.8 - Projeto pratico 1 (aproximacao de funcoes)

Para a confecgdao de um processador de imagens de ressonancia mag-
nética observou-se que a variavel {y}, que mede a energia absorvida do sis-
tema, poderia ser estimada a partir da medi¢ao de trés outras grandezas {x,,
X, X,}. Entretanto, em fun¢ao da complexidade do processo, sabe-se que
este mapeamento ¢ de dificil obtengdo por técnicas convencionais, sendo
que o modelo matematico disponivel para sua representag¢ao tem fornecido
resultados insatisfatorios.

Assim, a equipe de engenheiros e cientistas pretende utilizar um Per-
ceptron Multicamadas como um aproximador universal de fungdes, tendo-se
como objetivo final a estimagao (apos o treinamento) da energia absorvida
{y} em funcio dos valores de x,, x, ¢ x,. A topologia da rede a ser implemen-
tada, constituida de duas camadas neurais, esta ilustrada na figura 5.47.

Figura 5.47 — Topologia de PMC (projeto pratico 1)

Utilizando o algoritmo de aprendizagem backpropagation (regra Delta
generalizada), com as amostras de treinamento apresentadas no apéndice 111,
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e assumindo-se também que todas as saidas ja estejam normalizadas, realize
as seguintes atividades:

1) Execute cinco treinamentos para a rede PMC, inicializando-se as ma-
trizes de pesos com valores apropriados em cada treinamento. Se for o caso,
reinicie o gerador de nimeros aleatérios em cada treinamento a fim de modi-
ficar os seus valores iniciais. Utilize a func¢do de ativacao logistica (sigmoide)
para todos os neur6nios, com taxa de aprendizado {n} de 0,1 e precisao {e}
de 10°. O conjunto de treinamento esta disponivel no apéndice III.

2) Registre os resultados finais dos cinco treinamentos na tabela 5.2.

Tabela 5.2 — Resultados dos treinamentos (projeto pratico 1)

Erro quadratico Numero total de

Treinamento 1 .
médio épocas

1°(T1)
2°(T2)
3°(T3)
4° (T4)
5° (T5)

3) Para aqueles dois treinamentos da tabela 5.2, com maiores nimeros
de épocas, trace os respectivos graficos dos valores de erro quadratico médio
{E,} em relacdo a cada época de treinamento. Imprima os dois graficos numa
mesma folha de modo nao superpostos.

4) Fundamentado na tabela do item 2, explique de forma detalhada por
que tanto o erro quadratico médio como o numero total de épocas variam de
treinamento para treinamento.

5) Para todos os treinamentos efetuados no item 2, faga a validacao da
rede aplicando o conjunto de teste fornecido na tabela seguinte. Obtenha
para cada treinamento o erro relativo médio (%) entre os valores desejados
frente aqueles fornecidos pela rede, em relagao a todas as amostras de teste.

Fornega também a respectiva variancia.
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Tabela 5.3 — Conjunto de padroes de teste (projeto pratico 1)

Amostra X, X, X, d (T}tl) ('I¥2) (T);) ('I{t) (1!/5)
1 0,0611 | 0,2860 | 0,7464 | 0,4831
2 0,5102 | 0,7464 | 0,0860 | 0,5965
3 0,0004 | 0,6916 | 0,5006 | 0,5318
4 0,9430 | 0,4476 | 0,2648 | 0,6843
5 0,1399 | 0,1610 | 0,2477 | 0,2872
6 0,6423 | 0,3229 | 0,8567 | 0,7663
7 0,6492 | 0,0007 | 0,6422 | 0,5666
8 0,1818 | 0,5078 | 0,9046 | 0,6601
9 0,7382 | 0,2647 | 0,1916 | 0,5427
10 0,3879 | 0,1307 | 0,8656 | 0,5836
11 0,1903 | 0,6523 | 0,7820 | 0,6950
12 0,8401 | 0,4490 | 0,2719 | 0,6790
13 0,0029 | 0,3264 | 0,2476 | 0,2956
14 0,7088 | 0,9342 | 0,2763 | 0,7742
15 0,1283 | 0,1882 | 0,7253 | 0,4662
16 0,8882 | 0,3077 | 0,8931 | 0,8093
17 0,2225 | 0,9182 | 0,7820 | 0,7581
18 0,1957 | 0,8423 | 0,3085 | 0,5826
19 0,9991 | 0,5914 | 0,3933 | 0,7938
20 0,2299 | 0,1524 | 0,7353 | 0,5012

Erro relativo médio (%)
Variancia (%)

6) Fundamentado nas analises da tabela anterior, indique qual das
configuracdes finais de treinamento {T1, T2, T3, T4 ou T5} setria a mais
adequada para o sistema de ressonancia magnética, ou seja, qual esta ofere-
cendo a melhor generalizacao.

5.9 - Projeto pratico 2 (classificacao de padroes)

No processamento de bebidas, a aplicagao de um determinado conser-
vante ¢ feita em fun¢dao da combinagdo de quatro variaveis de tipo real, de-
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finidas por x, (teor de agua), x, (grau de acidez), x, (temperatura) e x, (tensio
interfacial). Sabe-se que existem apenas trés tipos de conservantes que po-
dem ser aplicados, os quais sao definidos por A, B e C. Em seguida, realizam-
se ensaios em laboratorio a fim de especificar qual tipo deve ser aplicado em
uma bebida especifica.

A partir de 148 ensaios executados em laboratério, a equipe de enge-
nheiros e cientistas resolveu aplicar uma rede Perceptron multicamadas como
classificadora de padroes, visando identificar qual tipo de conservante seria
introduzido em determinado lote de bebidas. Por questoes operacionais da
propria linha de producao, utilizar-se-a aqui uma rede Perceptron com trés sai-
das, conforme configuragio apresentada na figura 5.48.

Figura 5.48 — Topologia de PMC (projeto pratico 2)

A padronizagao para a saida, a qual representa o conservante a ser apli-
cado, ficou definida de acordo com a tabela 5.4.

Tabela 5.4 — Padronizacao das saidas da rede (projeto pratico 2)

Tipo de conservante Y, Y, Y;
Tipo A 1 0 0
Tipo B 0 1 0
Tipo C 0 0 1
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Utilizando os dados de treinamento apresentados no apéndice 111, exe-
cute entdo o treinamento de uma rede PMC (quatro entradas e trés saidas)
que possa classificar, em fun¢iao apenas dos valores medidos de x,, x,, x, € x,,
qual o tipo de conservante que pode ser aplicado em determinada bebida.
Para tanto, faga as seguintes atividades:

1) Execute o treinamento da rede Perceptron, por meio do algoritmo
de aprendizagem backpropagation convencional, inicializando-se as matrizes de
pesos com valores aleatorios apropriados. Utilize a fun¢io de ativagao logis-
tica (sigmdide) para todos os neurdnios, com taxa de aprendizado {n} de 0,1
e precisao {e} de 10°.

2) Efetue, em seguida, o treinamento da rede Perceptron por meio do
algoritmo de aprendizagem backpropagation com momentum, utilizando as mes-
mas matrizes de pesos iniciais que foram usadas no item anterior. Adote
também a fungdo de ativagdo logistica (sigmoide) para todos os neuronios,
com taxa de aprendizado {n} de 0,1, fator de momentum {a.} de 0,9 e precisio

{e} de 10°.

3) Para os dois treinamentos realizados nos itens anteriores, trace os
respectivos graficos dos valores de erro quadratico médio {E,,} em funcio de
cada época de treinamento. Imprima os dois graficos numa mesma pagina de
modo nao superpostos. Meca também o tempo de processamento envolvido
com cada treinamento.

4) Dado que o problema se configura como um tipico processo de clas-
sificagdo de padrdes, implemente entdo a rotina que faz o pos-processamento
das saidas fornecidas pela rede (valores reais) para nimeros inteiros. Como
sugestao, adote o critério de arredondamento simétrico, isto é:

pos _[ 1. sey; 205

Vi {0, sey; <05 (5.68)

5) Faca a validacdo da rede aplicando o conjunto de teste fornecido na
tabela 5.5. Fornega a taxa de acertos (%) entre os valores desejados frente
aquelas respostas fornecidas pela rede (apds o pos-processamento) em rela-
¢a0 a todos os padroes de teste.
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Amostra X, X, X, X, d | d, | d, | ypres | yf | yr*
1 0,8622 | 0,7101 | 0,6236 | 0,7894 | O 0 1
2 0,2741 | 0,1552 | 0,1333 | 0,1516 | 1 0|0
3 0,6772 | 0,8516 | 0,6543 | 0,7573 | O 0 1
4 0,2178 | 0,5039 | 0,6415 | 0,5039 | O 1 0
5 0,7260 | 0,7500 | 0,7007 | 0,4953 | O 0 1
6 0,2473 | 0,2941 | 0,4248 | 0,3087 | 1 0|0
7 0,5682 | 0,5683 | 0,5054 | 0,4426 | O 1 0
8 0,6566 | 0,6715 | 0,4952 | 0,3951 0 1 0
9 0,0705 | 0,4717 | 0,2921 | 0,2954 | 1 0| O
10 0,1187 | 0,2568 | 0,3140 | 0,3037 | 1 0|0
1 0,5673 | 0,7011 | 0,4083 | 0,5552 | O 1 0
12 0,3164 | 0,2251 | 0,3526 | 0,2560 | 1 0|0
13 0,7884 | 0,9568 | 0,6825 | 0,6398 | O 0 1
14 0,9633 | 0,7850 | 0,6777 | 0,6059 | O 0 1
15 0,7739 | 0,8505 | 0,7934 | 0,6626 | O 0 1
16 0,4219 | 0,4136 | 0,1408 | 0,0940 | 1 0|0
17 0,6616 | 0,4365 | 0,6597 | 0,8129 | O 0 1
18 0,7325 | 0,4761 | 0,3888 | 0,5683 | O 1 0

Total de acertos (%)

5.10 - Projeto pratico 3 (sistemas variantes no tempo)

O preco de determinada mercadoria, disposta para ser comercializada

no mercado financeiro de ac¢bes, possui um historico de variagao de valor

conforme mostrado na tabela do apéndice I11.

Um pool de pesquisadores estara tentando aplicar redes neurais artifi-

ciais a fim de prever o comportamento futuro deste processo. Assim, preten-

de-se utilizar uma arquitetura de PMC, com topologia #me delay neural network
(I'DNN), conforme mostrado na figura 5.49.



170 Redes neurais artificiais para engenharia e ciéncias aplicadas

Figura 5.49 — Topologia de PMC (projeto pratico 3)

As topologias candidatas passiveis de serem aplicadas no mapeamento
deste problema sao especificadas por:

TDNN 1 — 5 entradas (p = 05), com n, = 10
TDNN 2 — 10 entradas (p = 10), com n, = 15
TDNN 3 — 15 entradas (p = 15), com n, = 25

Utilizando o algotitmo de aprendizagem backpropagation com mwmentunr, com os
dados de treinamento apresentados no apéndice 111, realize as seguintes atividades:

1) Execute trés treinamentos para cada rede TDINN candidata, inicializando-
se suas matrizes de pesos (em cada treinamento) com valores aleatérios aproptia-
dos. Se for o caso, reinicie o gerador de nimeros aleatérios em cada treinamento, de
modo que os elementos das matrizes de pesos iniciais nao sejam os mesmos. Uti-
lize a funcao de ativagao logfstica (sigmoide) para todos os neurénios, com taxa de
aprendizado {n} de 0,1, fator de momentun: {a.} de 0,8 e precisio {e} de 0,5 x 10°.

2) Considerando-se as respostas dessas trés topologias candidatas, re-
gistre os resultados finais de seus treinamentos na tabela 5.6.

Tabela 5.6 — Resultados dos treinamentos (projeto pratico 3)

TDNN 1 TDNN 2 TDNN 3
Treinamento p p p
E, Epocas E, Epocas E, Epocas
1°(T1)
2°(T1)
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3) Para todos os treinamentos efetuados no item 2, faca entao a valida-

¢ao das trés topologias candidatas de TDINN em relacao aos valores deseja-

dos apresentados na tabela 5.7. Forneca, para cada treinamento, o erro rela-

tivo médio entre os valores desejados e as respostas fornecidas pela rede, em

relacdo a todos os padroes de teste. Obtenha também a respectiva variancia.

Tabela 5.7 — Conjunto de padroes de teste (projeto pratico 3)

Valores TDNN 1 TDNN 2 TDNN 3
Amostras x(t) (T1) | (T2) | (T3) | (T1) | (T2) | (T3) | (T1) | (T2) | (T3)
t=101 0,4173
t=102 0,0062
t=103 0,3387
t=104 0,1886
t=105 0,7418
t=106 0,3138
t=107 0,4466
t=108 0,0835
t=109 0,1930
t=110 0,3807
t=111 0,5438
t=112 0,5897
t=113 0,3536
t=114 0,2210
t=115 0,0631
t=116 0,4499
t=117 0,2564
t=118 0,7642
t=119 0,1411
t=120 0,3626
Erro relativo médio (%)
Variancia (%)
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4) Para cada uma das topologias candidatas da tabela 5.7, consideran-
do ainda o melhor treinamento {T1, T2 ou T3} realizado em cada uma de-
las, trace o grafico dos valores de erro quadratico médio (E,) em funcdo de
cada época de treinamento. Imprima os trés graficos numa mesma pagina de
modo nao superpostos.

5) Ainda, para cada uma das topologias apresentadas na tabela 5.7, consi-
derando também o melhor treinamento {T1, T2 ou T3} realizado em cada uma,
trace o grafico dos valores desejados frente aos valores estimados pela respec-
tiva rede, em funcao do dominio de estimac¢ao considerado (t = 101,...,120).
Imprima os trés graficos numa mesma pagina de modo nao superpostos.

0) Baseado nas analises dos itens anteriores, indique qual das topologias
candidatas {TDNN 1, TDNN 2 ou TDNN 3}, e com qual configura¢ao final
de treinamento {T1, T2 ou T3}, seria a mais adequada para realizar de previ-
sOes neste processo.

Walter Pitts
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Capitulo13

Previsao de tendéncias do mercado de
ilizando r r rren

13.1 - Introducao

Métodos convencionais de predicio do comportamento de titulos financei-
ros fundamentam-se na andlise e tomada de decisdo de especialistas, indispondo
para a maioria das situa¢oes de métodos automaticos capazes de realizar tal tarefa.

Dentro deste contexto, a utilizacdo de redes neurais artificiais recor-
rentes se constitui como uma alternativa a2 tomada de decisao no mercado
acionario de titulos financeiros.

Esta aplicagao ira contribuir com as ferramentas ja existentes para a to-
mada de decisao do mercado acionario, uma vez que ira analisar a influéncia
de variaveis macroeconomicas.

No mercado de capitais existem dois modelos que regem as estratégias de
compras e vendas de agées. O modelo fundamentalista analisa os aspectos eco-
nomicos e contabeis das empresas, bem como a influéncia de variaveis macroe-
conomicas. Ja o modelo técnico se fundamenta em dados histéricos a respeito da
empresa, tentando assim inferir o futuro a partir de comportamentos passados.

Os dois modelos niao sio mutuamente exclusivos, mas sim complemen-
tares, sendo que qualquer decisdao no mercado de agdes é tomada avaliando-
se as duas vertentes de estudo de uma empresa.
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Diversos tipos de acoes sao colocados a venda no mercado financeiro
pelas empresas, tais como a PN e a ON. A PN é um tipo de a¢dao que da
direito na forma de recebimento do lucro da empresa. Ja a ON da direito de

voto nas assembléias da empresa.

Desta forma, o historico de pre¢o de uma determinada aciao produz
uma sequéncia numérica, cuja previsio de comportamento é de fundamental
importancia para negociagoes futuras. Na figura 13.1 observa-se o compor-

tamento de a¢des do grupo Pao de Acicar no ano de 2005.
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Figura 13.1 — Grafico de evolu¢io do preco das a¢bes do grupo Pao de Agicar no ano de 2005

A partir da figura 13.1 fica evidente o comportamento altamente nao-
linear da série, revelando-se a necessidade da utilizagdo de ferramentas capa-

zes de tratar este tipo de problema de maneira automatica e eficiente.

Em consequéncia, como se deseja avaliar a cotagao das agoes para pe-
riodos futuros, tem-se entdo que a arquitetura neural mais apropriada seja
aquela com configuragdo recorrente que, a partir de dados histéricos, seja

capaz de estimar varios passos (a frente) no horizonte futuro.
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13.2 - Caracteristicas da rede recorrente

A rede neural utilizada aqui para estimac¢ao dos valores de agoes ¢ uma
rede recorrente (simples), também denominada de Jordan (subse¢io 5.4.3),
semelhante aquela mostrada na figura 13.2.

Figura 13.2 — Ilustragdo de rede neural recorrente

A topologia da rede neural utilizada é descrita como se segue:

* Camada de entrada — cinco entradas, sendo o prego de abertura {x,},
o maximo pre¢o {x,}, o minimo preco {x,}, o preco de fechamento
{x,} e o volume comercializado {x,};

e Camada neural escondida — 10 neuronios;

* Camada neural de saida — 1 neurodnio, representando o pre¢o de fe-
chamento das a¢bes para dias futuros.

Também foi feita uma avaliagao da previsio levando-se em conta nao s6
os fatores histéricos, mas também as variaveis econdémicas que influenciam no
preco das agdes. Neste caso, testou-se uma segunda rede neural que tomasse
em consideracio tais variaveis, cuja topologia esta configurada como segue:

Camada de entrada — oito entradas, sendo o preco de abertura, o pre-
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¢o maximo, o preco minimo, o preco de fechamento, o volume comer-
cializado, a taxa de juros de curto prazo, o indice de producao industrial

e o indice Bovespa;
Camada neural escondida — 10 neuronios;

Camada neural de saida — 1 neuronio, representando o preco de fecha-
mento das a¢oes para dias futuros.

13.3 - Resultados computacionais

Para validar a eficiéncia das redes neurais artificiais desenvolvidas fo-
ram realizados trés estudos de casos, envolvendo o comportamento de acdes
das empresas do Grupo Pao de Acucar, Grupo Itausa e Embraer.

Na figura 13.3 pode-se contemplar os resultados de estimacao das agoes
para o Grupo Pao de Acucar, levando-se em consideragdao apenas os dados

histéricos de prego das agdes.

1 ? ? * !

Valor real

o o g bt o 4
i 3} o ~N () ©

Valor em R$ normalizado

o
w

o
)

0.1 ; ; ; ;
0 10 20 30 40 50
Pregdes

Figura 13.3 — Estimacdo de precos do Grupo Pio de Actcar utilizando-se dados histéricos
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Ja na figura 13.4 encontram-se registrados os resultados para as acoes

do Grupo Pio de Acucar, levando-se também em consideragao as trés vari-

aveis macroeconomicas descritas anteriormente. A previsao apresentou uma

melhora de 85% em relacio a utilizagdo apenas das variaveis historicas.
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Figura 13.4 — Estimacdo de precos do Grupo Pio de Actcar utilizando-se dados historicos e

variaveis economicas

Os resultados utilizando-se as variaveis econdémicas foram significati-

vamente melhores; no entanto, o uso da previsao de longo prazo tornou-se

inapropriada para este caso, uma vez que os erros se autopropagam a medida

em que se aumenta o horizonte de previsio.

Nas figuras 13.5 e 13.6 encontram-se os resultados para o Grupo Itau-

sa, contando com a andlise da previsio do preco das acGes com e sem a influ-

éncia das variaveis econOmicas.
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Figura 13.5 — Estimacio de pregos do Grupo Itausa utilizando-se dados histéricos
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Figura 13.6 — Estimacao de pregos do Grupo Itausa utilizando-se dados histéricos e variaveis
econOmicas
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Mais uma vez constata-se um melhor desempenho na estimacao quan-

do da presenca das variaveis economicas na rede neural recorrente.

Nas figuras 13.7 e 13.8 encontram-se os resultados de estimagdo

para a Embraer.
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Figura 13.8 — Estimagio de precos da Embraer utilizando-se dados histéticos e vatidveis econdmicas
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Como podem ser examinadas nas figuras 13.7 e 13.8, o emprego das
variaveis economicas adicionadas a rede recorrente pouco influenciou na me-
lhora dos resultados para a estimac¢ao de precos das acoes da Embraer.

Tal comportamento decorre do fato de esta empresa atuar no ramo
aeronautico, destinado sobretudo ao mercado externo, sendo que as variaveis
econdmicas internas pouco afetam seu desempenho.

Assim, para a Embraer, utilizou-se uma base de dados maior para o
treinamento, resultando em uma melhora significativa nos resultados de esti-
magao, conforme ilustra o grafico da figura 13.9.

Os resultados promissores obtidos mostraram a eficiéncia das redes
neurais recorrentes em prever séries temporais com comportamento nao-
linear, como aquelas do mercado de agoes.
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Figura 13.9 — Estimacio de precos das a¢des da Embraer com a base de dados incrementada

A utilizagao das variaveis econdémicas possibilitou uma melhora subs-
tancial nos resultados de estimacao, principalmente em agdes cujas empresas

dependem fortemente dos indices financeiros nacionais.

Ja para empresas cujo mercado é regulado por influéncias internacio-
nais (externas), como o mercado aeronautico, tais variaveis economicas pou-
co interferem na qualidade da estimacio, sendo necessario o estudo de outros

indices capazes de sensibilizar melhor as redes neurais artificiais.



Capitulo-14

Sistema para diagnodstico de doencas

til | les ART

14.1 - Introducao

A especifica¢do de tratamento adequado para pessoas portadoras de
distarbios pode ser muito complexa devido a sua diversidade. Para tanto,
apresenta-se neste capitulo uma aplica¢ao de redes neurais artificiais com o
objetivo de auxiliar na identificacio de um diagnéstico mais preciso acerca de
tais doencas.

Segundo a CID-10 (Classificacao Estatistica Internacional de Doengas
e Problemas Relacionados a Saude), os disturbios estao divididos em 21 clas-
ses Como se segue:

1) Doengas infecciosas e parasitarias;
2) Neoplasias (tumores);

3) Doengas do sangue e dos 6rgaos hematopoéticos e alguns transtor-
nos imunitarios;

4)  Doencas enddcrinas, nutricionais e metabolicas;
5) Transtornos mentais e comportamentais;
6) Doencas do sistema nervoso;

7) Doencas do olho e anexos;
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8) Doengas do ouvido e da apdfise mastoide;

9) Doengas do aparelho circulatério;

10) Doengas do aparelho respiratério;

11) Doencas do aparelho digestivo;

12) Doencas da pele e do tecido subcutaneo;

13) Doencas do sistema osteomuscular e do tecido conjuntivo;

14) Doencas do aparelho geniturinario;

15) Gravidez, parto e puerpério;

16) Afecgoes originadas no periodo perinatal;

17) Malformagbes congénitas, deformidades e anomalias cromossomicas.

18) Sintomas, sinais e achados anormais de exames clinicos e de labo-

ratério, nao classificados em outra parte;

19) Lesoes, envenenamento e algumas outras consequéncias de cau-

sas externas;
20) Causas externas de morbidade e de mortalidade;

21) Fatores que influenciam o estado de saude e o contato com os set-

vicos de saude.

A presenca de dois ou mais problemas apresentados nesta lista dificul-
ta a escolha do(s) tratamento(s) a ser(em) indicado(s) ao paciente. Portanto,
para n pacientes, dependendo das doencgas presentes, pode-se necessitar de
diversos tipos de tratamentos. Para tal proposito, projeta-se agora um siste-
ma fundamentado em redes neurais artificiais do tipo ART (adaptive resonance
theory), conforme apresentada no capitulo 10, visando auxiliar na identifica-
¢ao de quantas classes de tratamento sdo necessarias para um determinado

numero de pacientes.

Conforme ilustrado na figura 14.1, por meio do conhecimento das de-
ficiéncias presentes nos n pacientes, torna-se entao possivel indicar quantas

classes de tratamento serao necessarias.
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Problemas :> Rede neural :> Iﬁentificzt}éo
resentes classes de
P (ART) tratamento

Figura 14.1 — Sistema de apoio ao diagndstico do paciente

A rede neural ART sera utilizada nesta aplicacdo, pois permitira uma
melhor definicao das classes de tratamentos necessarias para um determina-
do nimero de pacientes.

14.2 - Caracteristicas da rede ART

A tabela 14.1 representa o indice das classes de doengas, conforme a
classificagao pela CID, em que foi considerado o valor 1 (um) para presenca e
o valor 0 (zero) para auséncia da doenca em determinado paciente.

Tabela 14.1 — Classe representando presenca ou auséncia de doengas

Doencas
Pacientes D, D, D, D, D, (-..) | D,
1 1 0 0 0 0 (-.) 1
2 1 0 0 1 0 (-.) 0
3 0 0 0 0 0 (...) 0
4 1 0 1 0 0 (...) 0
5 1 0 0 0 0 (--) 0
6 0 0 1 0 0 () 0
7 1 0 0 1 0 (...) 0
(...) 1 0 0 1 0 (...) 0
50 1 0 0 1 0 (-.) 0

Por conseguinte, a apresentagao destas informagdes as entradas da rede
ART permitira que esta identifique a quantidade m de classes de tratamento
que serdo necessarias para o conjunto de pacientes avaliados. A figura 14.2
ilustra a configuracao topologica da rede ~ART usada nesta aplicagao.
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Figura 14.2 — Topologia da rede ART utilizada no diagndstico de doengas

Consequentemente, apos o ajuste de seus parametros internos e da res-
pectiva identificagao das m classes de tratamento, a resposta da rede ART
indicara em que classe de tratamento o paciente podera ser enquadrado, a fim
de que possa ser encaminhado para o devido tratamento.

14.3 - Resultados computacionais

A apresentagao das variaveis de entrada da tabela 14.1 a rede ART apre-
sentou como resultado a necessidade de se ter uma quantidade de tipos de
tratamentos.

Um conjunto de 50 pacientes classificados pela CID-10, conforme in-
dicado na tabela 14.1, foi apresentado as entradas da rede ART para que esta
identificasse a quantidade de classes de tratamento. Foram realizadas quatro
simula¢oes visando comparar os resultados quanto as variagoes nos parame-
tros de vigilancia da rede.

Apos cada simulagio, a rede ART indicou quantas classes estavam
ativadas e quais situagOes estavam nos respectivos agrupamentos. Na fi-
gura 14.3 ¢ possivel conferir os resultados para diferentes parametros de
vigilancia.
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Grau de vigilancia

A figura 14.4 apresenta o numero de classes requeridas para os pacientes
avaliados pela rede ART, conforme a variacao do parametro de vigilancia.
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E possivel observar que a rede se apresenta adequada a essa aplicacio,
pois para um conjunto de valores de entrada tipicamente binarios, verifica-se
que esta tenta classifica-lo para uma categoria ja definida.

Este tipo de aplicagdo auxilia na defini¢ao dos tratamentos a serem utilizados,
assim como no encaminhamento do paciente para um provavel diagnostico.

Na figura 14.4 é possivel ainda constatar o aumento da quantidade de
classes encontradas quando se incrementa o parametro de vigilancia. Para
um parametro de vigilancia em torno de 0,5, observa-se uma tendéncia de
agrupamento maior das classes, ficando estas também estaveis entre 20 e 30.

O agrupamento dos pacientes em classes pode ser também mais bem exami-
nado na figura 14.5, em que se ilustra uma regiao de semelhanca entre os pacientes,
podendo-se assim encaminha-los para os mesmos grupos de tratamento.

AT

I

o
o
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o
3
[

Graus de vigilancia
o
[
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SN

Figura 14.5 — Classes de tratamento para um parametro de vigilancia de 0,5

A aplicagiao da rede ART apresentou resultados considerados bem sa-
tisfatorios.

Para todos os casos, a rede identificou a quantidade de classes de tra-
tamento necessarias para os pacientes avaliados, podendo entdo contribuir
também para diagnosticar mais precisamente tais doengas.



OO OO
OO OO
SOOI
3% QOO OOOOOOOOOOOOOSOOOOOOOOOOOOS

Capitulo-15

Identificacao de padroes de adulte-
rantes em po de café usando mapas

de Kohonen

15.1 - Introducao

O objetivo desta aplicacio ¢ identificar padroes de adulterantes presen-
tes em amostras de po de café torrado e moido usando-se a rede de Koho-
nen. As respostas fornecidas pela rede serdo confrontadas com os resultados

experimentais emitidos pelo instrumento Ali-C (figura 15.1).

\‘.-"}2

L2 enf®

Figura 15.1 — Instrumento Ali-C para identificar padrées de adulterantes
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O emprego de redes neurais artificiais pode facilitar o processo de de-
teccao de fraudes no p6 de café, que pode chegar ao valor de até 85%, sendo
que a legislacao permite apenas 1% de impurezas (“cascas e paus”).

Visando a identificacao dos padroes de adulterantes, implementaram-se
aqui mapas auto-organizaveis (SOM) de Kononen. Usou-se um conjunto de
dados obtidos com o equipamento denominado de Analisador de Alimentos
e Café (Ali-C), desenvolvido pela Embrapa Instrumentagao Agropecuaria.

Este dispositivo identifica a presenca de impurezas pelo principio fo-
totérmico, em que se aplica uma luz branca com modula¢iao em frequéncia
ou pulso sobre a superficie de um suporte de amostra. Ocorrendo-se a
geracdo de uma onda de calor que atravessa a amostra até atingir um de-
tector pirelétrico, os sinais elétricos obtidos dependem da estrutura (com-
pacta¢io) e da composicao do café. Baseado-se neste relacionamento, sera
possivel classificar as amostras.

O processo tradicional ¢ artesanal, isto é, as amostras sao submetidas a
um tratamento prévio com agentes quimicos e, em seguida, a uma inspeg¢ao
visual com o uso de lentes de aumento (lupa).

Portanto, um método automatico para realizar esta identificagao permi-
te um maior controle de qualidade sem comprometer a amostra.

15.2 - Caracteristicas da rede de Kohonen

Os dados usados na rede sao grandezas fisicas como tensao elétrica e
grau de compacta¢ao. O mapa de Kohonen foi usado para identificar adulte-
ragdo em amostras de café com impurezas, tais como palha e borra de café,
cujo ajuste estd como se segue:

e Camada de entrada — Os valores dos atributos de entrada foram nor-
malizados ao intervalo [0;1] para propésitos de seus condicionamentos.
Os descritores considerados foram:

* Tensao — Definido em um intervalo de variacao de 3,0 mV a 5,0
mV, sendo que valores proximos a 3,0 mV sdo para altas taxas de
adulteracao do po6 de café e 5,0 mV para o café puro;

* Compactacao — Intervalo de variagao da compactacao de 2,5 a 4,0 mm,
conforme a granulometria das amostras;
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¢ Teor de impureza — Considerado como puro o café de origem
conhecida e que nido apresenta qualquer vestigio de adulterantes.
Medido com o equipamento Ali-C cujo limite inferior de detec¢ao
¢ de 5%. O intervalo de impureza pode variar de 0 a 100%. Este
parametro ¢ usado como referéncia para as medidas.

¢ Camada neural de saida — Representa o neuronio vencedor que esta-

ra associado a uma das seguintes classes:
* Classe A — Produto sem adulteracao;
¢ Classe B — Produto adulterado com palha;

¢ Classe C — Produto adulterado com borra de café.

A topologia da rede neural utilizada pode ser mais bem compreendida
por meio da figura 15.2.

Figura 15.2 — Topologia da rede de Kohonen empregada na classificagio

A métrica usada para a avaliacao da similaridade entre os padroes, fren-
te a fase de auto-organizacao do mapa de Kohonen, foi a norma euclidiana.
Foram testadas topologias de mapas bidimensionais de 4 x 4, 10 x 10 e 30 x
30 neuronios. A figura 15.3 ilustra a configuragao do mapa topoldgico bidi-
mensional de 4 x 4 neuronios (n, = 10).
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Tensdo Compactagdo Teorde
impureza

Figura 15.3 — Mapa topoldgico em grid constituido de 4 x 4 neurénios
A topologia que apresentou resultados mais promissores foi aquela

composta de 30 x 30 neuronios, cujo mapa final ilustrado na figura 15.4 exibe
a clara distin¢ao dos trés custers (A, B e C), correspondentes as classes reais.

w
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Figura 15.4 — Agrupamento de classes no mapa de Kohonen
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Utilizou-se um conjunto de dados com 90 amostras para a fase de
ajuste, com taxa de aprendizagem de 0,01 e raio de propagacao igual a trés
vizinhos a fim de delimitar a influéncia do neuronio vencedor. Para a fase
de teste, um total de 10 amostras foi usado, as quais nao faziam parte do
conjunto de treinamento.

15.3 - Resultados computacionais

Os resultados para os dusters das amostras sao apresentados na tabela 15.1.

Tabela 15.1 — Comparacido dos resultados

Amostra ATnpéI:itil:ade C:;Leegsasouf: " | Teorde | Classes Classgs
(tens3o) (compactagao) pureza (RNA) | (real/Ali-C)
1 0,444 0,814 1,000 A A
2 0,678 0,465 0,656 C C
3 0,554 0,816 0,562 B B
4 0,885 0,565 1,000 A A
5 0,728 0,470 0,684 C C
6 0,551 0,696 0,555 B B
7 0,674 0,919 1,000 A A
8 0,610 0,996 1,000 A A
9 0,631 0,596 0,686 B B
10 0,786 0,513 0,712 C C

Da analise visual de posicionamento dos dados de validagao, elucida-
dos na tabela anterior, percebe-se que o mapa agrupa corretamente 100%
dos exemplos. Ressalta-se que os trés clusters identificados condizem com as
classes verdadeiras (reais).

Em suma, os resultados obtidos pela rede de Kohonen foram consi-
derados bem satisfatorios, pois corroboram as informagdes provenientes do
Ali-C no que tange a separacao correta das amostras em classes.

Padroes referentes a cafés sem adulterantes concentraram-se nas pro-
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ximidades de um unico neuronio do custer A (figura 15.4). Nota-se que a
fronteira deste c/uster ¢ visivelmente bem delimitada em relacao aos c/usters B
e C, os quais identificam o café adulterado. Esses agrupamentos dos padroes
de cafés com impurezas foram distintos, mas muito préximos, formando-se

quase que um Unico custer.



Capitulo16

Reconhecimento de disturbios relacio-
nados a qualidade da energia elétrica
ili I les PMC

16.1 - Introducao

A avaliacao da Qualidade da Energia Elétrica (QEE) teve um grande
salto técnico-cientifico apos a utiliza¢ao dos sistemas inteligentes. A investi-
gacio dos diversos disturbios relacionados a2 QEE, por meio de tais sistemas,
permite uma identificacio mais ampla destes, podendo diferenciar transito-
rios, variagOes de curta duracdo, variagdes de longa duragdo, distor¢des de
forma de onda, flutuagoes de tensao, desequilibrio de tensdo e variagao da
frequéncia do sistema.

A auséncia de qualidade na energia elétrica fornecida pode resultar em
falha ou ma operagao dos equipamentos dos consumidores, causando gran-
des prejuizos financeiros. Preocupados com essa questio, os 6rgaos compe-
tentes do setor elétrico brasileiro criaram algumas resolugdes com o intuito
de avaliar e melhorar a qualidade do fornecimento de energia elétrica. Assim,
o correto reconhecimento dos disturbios que degradam a qualidade da ener-
gia permite identificar suas causas. Tendo isso em vista, os indicadores de
qualidade de energia elétrica podem ser melhorados quando bem identifica-
dos e, consequentemente, solucionados.

A classificacdo dos disturbios requer a extraciao das peculiaridades
do sinal elétrico, de forma a identificar a sua classe pertencente, o que tor-
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na esse problema bem complexo. A extracao por técnicas convencionais
como transformada de Fourier, calculo do valor RMS (root mean square) e
outros, carecem de fornecerem bons resultados. Assim sendo, a utilizacao
de redes neurais artificiais para esse fim torna-se justificavel, pois uma
das suas principais aplica¢des é em reconhecimento de padrdes, além do
fato de as redes neurais artificiais tratarem eficientemente diversos tipos
de problemas nao-lineares.

Neste capitulo ¢ apresentada uma aplicagao de redes neurais artificiais
para reconhecimento de quatro classes de disturbios, relacionados a QEE so-
bre o sinal de tensdo. Um distirbio é caracterizado como qualquer alteracao
no sinal de tensdo ou corrente, que o faz diferente de uma onda senoidal com
frequéncia fundamental (geralmente 50 ou 60 Hz). Neste caso, os distarbios
que serao analisados pela abordagem neural sao descritos a seguit.

A) Afundamento de tensao

Pode ser definido por qualquer decréscimo na magnitude de tensao que
resulte em niveis entre 0,1 e 0,9 p.u. Geralmente, surge na ocorréncia de uma
falta (curto-circuito) no sistema elétrico. A figura 16.1 ilustra um exemplo de
afundamento de tensao.

Afundamento
1.5 T T T T T

05

Tenséo (pu)
o
1

- | 1 1 1 1 1
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45
Tempo (s)

Figura 16.1 — Exemplo de afundamento de tensio
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B) Elevacao de tensao

Ocorre com qualquer acréscimo na magnitude de tensao que resulte
em niveis entre 1,1 e 1,8 p.u. E provocada também pela ocorréncia de faltas.

A figura 16.2 exibe um exemplo de elevac¢ao de tensao.

Elevagao
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0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45
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Figura 16.2 — Exemplo de elevacio de tensao

Q) Interrupcao de tensao

Esta situagdo ¢é caracterizada por niveis de tensdo abaixo de 0,1 p.u. e,
geralmente, ocorre quando ha falta permanente no sistema elétrico. A figura
16.3 mostra um exemplo de interrupg¢ao no sinal de tensao.
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Interrupcéo

\ f
O-SH{\JL\ ”Hl\

Tensao (pu)
o

—

| | l \
0.5 | \ H’r J f HI

I 1 1 1
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45
Tempo (s)

Figura 16.3 — Exemplo de interrupgao de tensio

D) Distorcao harmoénica

A distor¢ao harmonica ocorre quando o sinal de tensao ¢ composto
por outros espectros de frequéncia, além da componente fundamental. E
provocada por transitorios ou cargas nao-lineares da rede elétrica. A figura

16.4 exibe um exemplo de distor¢ao harmonica.
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Figura 16.4 — Exemplo de distor¢ao harmonica

A partir desta tltima figura, nota-se que os trés primeiros ciclos repre-
sentam um sinal de tensao em situa¢ao normal de operagao, sendo que os trés
posteriores ilustram um exemplo do disturbio de distor¢ao harmonica.

16.2 - Caracteristicas da rede PMC

A rede neural utilizada tem como objetivo reconhecer os quatro tipos
de disturbios relacionados a qualidade da energia elétrica, conforme apre-
sentados na secao anterior. Para tanto, utilizou-se uma rede PMC visando
classifica-los a partir de amostras de sinais de tensdo. Assim sendo, tem-se a
seguinte topologia para a rede PMC:

Camada de entrada — 128 entradas, correspondendo a amostragem de

meio ciclo do sinal de tensao;
Camada neural escondida — 5, 10, 15 ou 20 neuronios;

Camada neural de saida — 4 neurdnios, representando as quatro clas-
ses, que correspondem a cada um dos disturbios analisados.

A topologia da rede neural utilizada pode ser mais bem compreendida
por meio da figura 16.5.
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Figura 16.5 — Topologia da rede neural

O parametro n, refere-se ao nimero de neurdnios na camada escondida
e pode assumir os valores de 5, 10, 15 e 20.

16.3 - Resultados computacionais

Foi gerado por meio do programa ATP (alternative transients program) um
total de 98 situagdes de disturbios relacionados a QEE, que sao referentes a
um sistema de distribuicdo de energia elétrica. As situacoes sao divididas em 23
casos de afundamento, 29 de elevagao, 21 de interrupgao e 25 de distor¢ao har-
monica. Em seguida, dividiu-se este total (98 situagoes) em 10 conjuntos com a
finalidade de melhor avaliar as fases de treinamento e de teste do PMC.

Para formar cada conjunto dos 10 mencionados, utilizou-se de todos os
fenomenos, contribuindo cada um com 10% do seu total para formar os con-
juntos de testes e, do restante, com 90%, para os conjuntos de treinamentos.

Para fins de apresentagido, escolheu-se o PMC, com o melhor desem-
penho na fase de treinamento, para emprega-lo nos testes de valida¢ao dos
resultados que sao apresentados a seguir. Quatro topologias de PMC foram
investigadas, sendo realizados 10 treinamentos para cada uma.

Todas as topologias testadas apresentaram 100% de acertos, pois, ao
se adotar quatro neuronios na camada de saida, conforme destacado na sub-
secao 5.4.1, consegue-se uma maior capacidade de separagao das regides de
fronteira. Nesta circunstancia, tem-se um neurdnio ativo para cada classe,
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melhorando-se assim a eficiéncia da rede e, consequentemente, obtendo-se
resultados bem promissores no que tange ao reconhecimento de fenémenos
referentes a qualidade da energia elétrica.

Em suma, vale ressaltar que a utilizacio de 128 amostras (por meio
ciclo do sinal de tensio) como entradas do PMC exige uma topologia com-
plexa. Outra estratégia seria a utilizagdo de pré-processamento para reduzir o
namero de entradas da rede. A figura 16.6 apresenta um esquema simplifica-
do da aplica¢ao do pré-processamento no reconhecimento de distarbios de
QEE por meio do PMC.

Afundamento

Elevagéo

Interrupcéo

Sinal elétrico
Pré-processamento

Distorgéo
harménica

Figura 16.6 — Topologia alternativa para investigacao de disturbios de QEE

Vale ressaltar que estas investigacoes envolvendo arquiteturas hibridas,
associando técnicas de processamento de sinais e redes neurais artificiais,
vem ultimamente se destacando muito em aplicagdes de reconhecimento de
fenomenos da qualidade de energia elétrica.

Adicionalmente, outras estratégias podem melhorar o desempenho e
reduzir a complexidade da rede em aplicacGes de classificacio de problemas
relativos 2 QEE, por exemplo, o uso de redes especialistas para cada classe
de distarbio, conforme mostra a figura 16.7. Com tal esquema seria também
possivel reconhecer mais de um distirbio incidente no sinal elétrico. Desta
forma, cada uma das redes especialistas se responsabiliza por reconhecer as
caracteristicas particulares referentes a cada disturbio, sendo que os resulta-
dos produzidos sao bem promissores na analise de ocorréncias simultaneas.
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Figura 16.7 — Redes neurais artificiais especialistas para classificacao de distarbios

Em termos comparativos, esta configuracao apresentada na figura 16.7
fornece melhores resultados que as outras estratégias, além de reducao do
esforco computacional utilizado nas fases de treinamento e ajustes das topo-
logias neurais.





