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4
Redes Neurais Artificiais — RNAs

Redes neurais artificial (RNA) séo algoritmos gadbaseiam no comportamento
do cérebro humano. Dessa forma, imita a estrut@ssivamente paralela do cérebro,
com capacidade de adquirir, armazenar e utilizanheoimentos experimentais
(HAYKIN, 2001). Apresentam como caracteristica busiez e tolerancia a falhas, ou
seja, mesmo diante do mau funcionamento de detadaineurdnio a rede neural se
mantém estavel, produzindo resultados confiaveis.

Seu funcionamento € bastante semelhante ao sisietdgico em dois aspectos:

0 conhecimento € obtido através de processos dadipado e a densidade das sinapses
(conexdes entre neurdnios) é a chave para se ararazeconhecimentos adquiridos.

A estrutura das RNAs é formada por diversas ungladie processamento,
chamadas neurbnios artificiais, que se encontraemnlijadas. Essa rede de neurdnios
artificiais se comunica através de sinais e sdazepde representar comportamentos
complexos.

No decorrer deste capitulo 4, serdo apresentadospaumo dos eventos e
pesquisas que levaram ao desenvolvimento das RBlo Sescutidos seus principios de
funcionamento, arquiteturas em que podem ser aypeskes, logica e formas de

treinamento assim como outros aspectos importantes.

4.1
Historico

Embora os computadores atualmente consigam realjzeracdes matematicas
com uma velocidade muito superior a0 que nossosbEEs podem processar
informacdo, ndo existe maquinassoftware que consigam resolver problemas simples
do dia a dia. Por exemplo, o processo de andarecsamwvdo com outra pessoa € no
caminho reconhecer objetos sem nunca té-los \esgoscificamente € tdo cotidiano que
nem raciocinamos conscientemente sobre esses. fditeso sistema nervoso consegue

resolver esses problemas de como locomover o @agoandar, manter atencéo dando
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continuidade a uma conversa e reconhecer pade objetos, tudo ao mesmo temp
sem problemas. Fazemos isso recebendo (érgaosria&)s@s informacdes c
ambiente, enviando sinais para a nossa rede néoéabbro), que processa
informacdes recebidas e envia um sinal para nasgssulos atuaremo ambiente

externo com uma resposfigura 29.
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Figura 29 - Esquematico de direcdo de propagacdo de sinaisntdura

processamento de informacdes pelo cérebro (RedaN&itural).

Em contrapartida o cérebro também recinformacdes sobre as respostas d.
ao ambiente externo, enviando novos sinais paree@ptores do NOSSO organist

realizando um processo de retroalimente

Diante desse poder de interpretagéo, surgiu cesgerde desenvolver um siste
artificial capaz de assemell-se ao cérebro.

Dessa forma, as redes neurais artificiais foranalickedas de forma a sere
capazes de alcancar a capacidade apresentadagrelirochumano em identifice
reconhecer e classificar padrdes, processando egaqhntiddes de informacoes e
tempo reduzido.

As pesquisas em inteligéncia computacional se @aiorpara reorganizar
processamento de informacdes, deixando de lado ngeito linear e sequenci
empregado até entdo, e passando a considerarespantento péaelo de informacdes
Assim, a ideia de redes de processadores de infderaganhou forca. Ess
processadores foram desenvolvidos incorporandoonuais processos realizados
neurdnios no cérebro huma

A figura 30 mostra a representacdo da organizagdo e entrelatmamdstente

entre os neurdnios no cérebro hume
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Figura 30 - llustracéo da organizacao existenteed neurdnios naturais.

Pode-se observar que as conexdes entre um newrd@ntyo é realizada atraves
de sinapses. Esse conceito foi levado para a @&d@ataligéncia artificial e é utilizado

para representar as conexfes entre 0os processadareardnios artificiais.

Historicamente, o primeiro modelo de neurdnio iaitif apareceu na década de
40. Em 1943 o psiquiatra e neuroanatomista WarrenCMlloch juntamente com o
matematico Walter Pitts trabalharam para desenwvalre maquina que utilizava um
modelo de neurdnio artificial chama@sychon, que apesar de interessante ainda néo
possuia poder de aprendizado.

Em 1949, é proposto o primeiro modelo de aprendizaata um conjunto de
neurdnios interligados, a partir da atualizacéo psos sinapticos. Esse modelo ficou
conhecido como Regra de Hebb. Um pouco mais tamleno de 1951, o pesquisador
Marvin Minsky desenvolveu o primeiro neurocomputadm que o processamento de
informacéo foi utilizado como inspiragéo para ositirabalhos posteriores.

Em 1958, alguns pesquisadores liderados por Fraogerblatt e Charles
Wightman desenvolveram o primeiro neurocomputaéan bucedido. Seu trabalho deu
forca para o desenvolvimento do algoritmoR#oceptron, baseado nas regras tdebb.

No inicio da década de 60, Widrow e Hoff realizarsnportantes contribuicbes ao
modelo Perceptron (redes de uma Unica camada), introduzindo o ctunak erro
meédio quadratico.

Em 1969, Minsky e Papert demonstraram matematicngeimpossibilidade de

se obter resolucdo de problemas linearmente irdegiaratravés do Perceptron.
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Um grande impulso nos estudos dos ANNs foi daddéeada de 1980. Em 1982
John Hopfield propds uma rede neural diferent®daoeptron. O seu modelo propunha
uma rede com conexdes recorrentes entre os nesrddésta forma o sinal ndo se
propagava somente para frente. Alem disso, o sendigado era conduzido de forma
nao supervisionada.

Outras contribui¢cdes foram realizadas nesta déeadigtanto, somente em 1986
que Rumelhart, Hilton e Williams desenvolveram godatmo baseado nBerceptron
de multiplas camadas (MLP), treinadas com algostnde aprendizado por retro
propagacdo de erro (Back-propagation). Este mogelssibilitou a resolucdo de

gualquer tipo de problema.

4.2
Neurdnio Artificial

O neurdnio artificial € a base para o funcionameta® ANNs. Sua estrutura €
simples e pode ser entendida como um processadoregliza uma soma ponderada
dos sinais de entrada, representadosxpaté x,,, pelos pesos. Estes, que podem ser
conhecidos como parametros da rede, representaemania da rede e sdo adquiridos
através da experiéncia obtida por diversas apag@es dos padrbes de entrada. A
ativacdo de um sinal de saida depende do valoradsssia e de uma funcdo
denominada funcéo de ativacdo. Na figura 31, eesgmtacdo de um neurdnio artificial
com seus pesos, sinais de entrada e funcao de&dieata demonstrado.

E importante ressaltar que a funcdo de ativaca®septa a parte nio linear de
cada neurbnio, sendo de fato o Unico lugar aom#mdinearidade se encontra.

O termob,, é conhecido como termo polarizador lias. A sua fungédo é de
indicar o ponto em que a funcdo de ativacdo sengracacima do eixo, elevando ou
reduzindo a entrada da funcéo de ativacao. A sfilmigi® é obtida através do mesmo

processo que otimiza o valor dos pesos.
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Figura 31 - Representacdo de um neurdnio artificial

Matematicamente o comportamento de um neurOnioficati pode ser

representado pela equacéo 3,1.
Vi = FEiz1(xowi) + by) (3.1)

onde:
x; — € 0 i-ésimo padrado de entrada
wy; — € 0 i-ésimo peso do neurbhkio
b, — fungéo bias do neurdnko
F — funcéo de ativacao do neurdnio

Vi — Sinal emitido pelo neurdnio

Os pesos e a bias sdo os parametros que sédo esip@duma RNA durante o

seu treinamento. Apés o treinamento seus valoegxsos, permanecendo constates.

4.3
Funcdes de Ativacao

Existem algumas formas de funcéo de ativacdo. tante as mais utilizadas sao
a funcdo degrau, linear, sigmoide (ou logisticaigerbdlica (HAYKIN, 2001). A
forma da funcéo de ativacao (figura 32) esta reteda com a amplitude do intervalo

da resposta de um neuronio.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0821302/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0821302/CA

71
Rede Neurais Atrtificiais - RNAs

a) Linear b) Degrau
A
Y 4 Yi
X W, +b, XWy + by
¢) Sigmoéide d) Hiperbdlica
A A
Yi / yk/
XiWy + bk X Wy + bk

Figura 32 - Formato das principais funcdes de gfiva

A determinacédo da funcédo de ativacdo é um doseltionportantes para o bom
funcionamento da RNA. N&o se aconselha o uso, xyamplo, da funcdo hiperbodlica
quando o estudo envolvem resultados somente pmsifirsto que esse tipo de funcao
aceita valores negativos). J4 o uso das funcbearés e degrau seria indicado em

situacOes em que se deseja evitar efeitos de satura

4.4
Arquitetura

O comportamento do sistema € controlado pela estrutas ligacdes definidas
pela sua arquitetura (ou topologia), pelos val@uido por cada conexdo (pesos
sinapticos) e a resposta de cada neurénio modpkdafuncédo de ativacdo. Assim, a
arquitetura e o numero de neurbnios em uma RNAnéaimental para o seu bom
funcionamento, tendo influéncia direta no seu pateprocessamento. Na figura 33 é
mostrada a arquitetura de uma RNA, com a camadanttada, camada escondida

(intermediarias) e camada de saida.
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Figura 33 - Representacao grafica de uma topotbgi@de neural.

Pode-se classificar a arquitetura da uma RNA como:
* Redes de arquitetura Recorrente
* Redes de arquitetura Nao Recorrente.
As redes ndo recorrentes sdo definidas por ndapessrealimentacdo das suas
saidas para as entradas. Sao ditas "sem memaigta estrutura é formada por uma

(figura 34-a) ou mais camadas (figura 34-b).
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Figura 34 - Na figuraa) esta representado uma RNA com uma camada

(Perceptron) enquanto na figura b) a RNA possui multiplas cdasa(MLP).

Nesse tipo de arquitetura ndo € permitido ligagtraasferéncia de sinal efetivo)
de um neurbnio & outro de uma camada anterior, emo da mesma camada. E
importante diferenciar aqui os sinais efetivos fermacdes de erro. O sinal efetivo €
gue ndo encontra conexfes para neuronios das meamada ou de camadas
anteriores, as informacdes de erro podem e sappetpagadas em muitos casos.

Um exemplo de uma redes organizadas em camadaass@ules chamadas de
feedfoward.

Ja as redes recorrentes possuem como principattedstica conexdes de
neurbnios entre camadas ou com camadas anteriBogsisso mesmo, as ANN

recorrentes sdo chamadas de redes com memoriage t@ssle rede, a arquitetura ndo
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se encontra amarrada a estruturas de camadas. Psdenencontrados redes

parcialmente recorrentes (figura 35) ou totalmeaterrentes (figura 36).
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Figura 35 - Rede parcialmente recorrente (Reddrdard.

— Saida

Figura 36 - Rede totalmente recorrente (Rede ddiéldp

As redes recorrentes sao interessantes em al@apheacdes temporais, uma vez
que conseguem gravar informagcbes em tempo antgrassibilitando uma melhor

previsao para o futuro.

4.5
Formas de Aprendizado - Treinamento.

O treinamento de uma RNA é a fase em que 0 0os BOsada conexao nos
neurdnios sao sistematicamente ajustados de fotnaasformar o sinal de entrada em
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um sinal de saida desejado ou consistente. Em soytsdavras, o objetivo do
treinamento € determinar a intensidade das conexdtes os neurénios. O ajuste dos
pesos da rede é realizado até que os mesmos eomygra um determinado valor. A
densidade das conexdes é definida pela quantidadmmkexdes ligadas (pesos com
valores entre 1 e -1, exceto zero) e conexdesgdesis (pesos com valores iguais ou
muito préximos a zero).

Ja o aprendizado é o algoritmo utilizado para nicatifo valor dos pesos de
forma a garantir que a RNA responda adequadamentaablema proposto. Nesse
sentindo, o ajuste dos parametros da rede atrawésegtas de aprendizado bem
estabelecidas € o que define um algoritmo de ajzaypein. Existem diferentes regras
de aprendizado. Entre as mais conhecidas valea@tam: Adaline, Backpropagation,
Competitive Learning, Delta Rule (Mendel, 1995; ®smczuk, 2004).

Os procedimentos de treinamento podem ser clas$ifsc por treinamento nao
supervisionado ou supervisionado.

No treinamento ndo supervisionado, é inexistentevaiior de referéncia (alvo de
resposta). Dessa forma, os resultados obtidos Rl ndo podem ser comparados
para gerar informacdes de erro que guiem a atgalizdos pesos. Logo, este tipo de
treinamento € caracterizado pela comparacao enfpedprios sinais de entrada. Assim,

a rede descobre padrdes caracteristicos (correlagés dados de treinamento.

Ja o treinamento supervisionado utiliza um valoalde a ser atingido pela RNA.
Dessa forma, dado um valor de entrada a rede garavalor de saida que sera
comparado ao alvo pré-determinado, gerando um \@doerro. Esse erro entdo é
utilizado para ajustar os pesos da rede de formmiaiza-lo. Normalmente a soma do
erros quadraticos da rede € o fator usado comaengtn@ de treinamento. O algoritmo
mais utilizado neste caso € o chamado algoritmo reteopropagacdo de erro
(Backpropagation). Este algoritmo funciona nao alterando os pesosatia conexao
entre os neurdnios, quando o sinal passa da cateaglarada para a saida. Nesse ponto
um valor de erro é gerado através da comparacdaida com o valor alvo, e esse erro
€ retropropagado pro toda a rede, atualizandolosagados pesos sinapticos.

O aprendizado é adquirido através da apresentagéraimplos relacionados com
o problema que se deseja solucionar. Dessa formde ésuma importancia a

apresentacdo de um histérico em dados para que pssgivel desenvolver um
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algoritmo em redes neurais. Quando ndo ha maraegites significantes nesses pesos 0

rede realizou a aprendizagem.

4.6
Modelagem de uma RNA

A modelagem de uma RNA leva em conta a escolhalddss que servirdo para
treinar a rede e garantir a sua capacidade de aleagéo, a melhor forma de
apresentacao desses dados (normalizagédo, coddjchit@gem, etc.) e a escolha do
namero de neurbnios em cada camada.

O primeiro passo da modelagem de uma ANN é semdd(ndom relacdo aos
dados relacionados ao problema em questéo, os egtdis disponiveis na forma de um
histérico de casos. Como a rede aprende atravéssgdésde suma importancia que 0s
mesmos sejam representativos do problema ou deecionénto que se deseja extrair.
Nesta etapa divide-se o conjunto de dados em dsjuntos: Conjunto de treinamento,
conjunto de validagdo e conjunto de teste. Normalden® conjunto de treinamento
representa um valor em torno de 70% de todos dssgda&nquanto o percentual dos

conjuntos de validagéo e teste giram por voltad® 2 10% respectivamente.

4.6.1
Validag&o cruzada e generalizacdo e testes do model o

Ja foi observado que o treinamento é realizadcsaptando-se os padrées a rede.
A apresentacdo de todo o conjunto de padrbes ohartrento corresponde ao que se
convencionou chamar de uma época para a rede n&@eelmente sdo necessarias
algumas épocas para que uma rede esteja treirmdata para produzir resultados.

Entretanto, para que a RNA nao reconheca somenpadrées do conjunto de
treinamento um procedimento de validacdo é executaslsa validacédo, ou validacdo
cruzada é feita da seguinte forma. O treinament@Ni& € iniciado apresentando todos
0os padrdes do conjunto de treinamento. Esse proeetth é repetido por algumas
épocas, em média de 10 a 20. Neste instante @&rexd¢ada com dados do conjunto de
validacdo. O erro é entdo calculado e armazenadwarNente o treinamento é

reiniciado e executado por mais algumas épocasnfmesimero de épocas utilizadas
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anteriormente). Obviamente o erro associado apameento € sempre inferior ao erro
associado ao teste de validacdo. O que se avadia B0 € a relacdo entre estes erros
mas sim a curva de erro de validagdo, que devgimatim minimo para determinada
época. Apos esse minimo de validacdo, mesmo camo a@e treinamento decrescendo,

o de validacao tende a crescer, como mostrad@guafB7.

p—

Etro de Treinamento
Erra de Valicagino

Erra

i i i i i i i
a 100 200 300 400 500 600 700 800
Epocas de Treinamento

Figura 37 - Relagédo entre o erro de treinamentoeer@ de validacdo em uma

RNA do tipo MLP com treinamento pdsackpropagation.

Neste ponto é correto afirmar que apesar da retleorae 0 seu desempenho com
0os dados do conjunto de treinamento ela comecadempoder de generalizacdo. A
rede estd atendo-se somente os padrbes de tretoamendo mais conseguindo
representar outros padrdes. Esse fendbmeno é cdohesmo super treinamento ou
overfitting.

O teste final é executado com a rede que obteveethom desempenho
(relacionado ao erro de validacédo) e com os dadadjunto de teste (0s quais nunca

foram apresentados a RNA em questéao).

4.6.2
Tratamento dos padrbes de entrada para as RNA

Tanto na hora da realizacdo do seu treinamenta@pana o seu teste e aplicacao
real, € imprescindivel que os padrdes sejam prengntratados. Os processos mais

utilizados para o tratamento desses padrdes s@difacacao, filtragem e normalizacao.
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O processo de codificacdo (como uma codificacaartainé necessario em alguns
casos, Vvisto que eventualmente estes nao sdo epfadss por valores numeéricos. Por
exemplo, um problema forneca para a RNA uma entamiao o més do ano de
determinada ocorréncia, ndo pode ser realizadaocoome do més em questao.

A filtragem dos dados disponiveis para o treinametambém pode ser
interessante para o melhor funcionamento da rede.d especialmente verdade quando
em um conjunto de informacdes somente uma detedairgarcela representa o
fendbmeno estudado. Dessa forma ao se retirar todesm, a complexidade do
conhecimento que a rede deve representar dimimmeatando a eficiéncia da ANN.

Por fim € importantissimo a normalizacdo dos damlies de que 0s mesmos
sejam fornecidos a rede. Isso € melhor entendida pan caso em que os dados de
entrada sdo formados por diferentes variaveis,uass qpossuem ordens de grandeza
distintas. Dessa forma, os dados de entrada coemor grandeza superior acabam
por mascarar o restante. Outra justificativa paranalizar os dados vem do fato de que
0s neurbnios da RNA sempre transmitirem sinaisvquiem de -1 a +1.

E interessante ressaltar ainda que a normalizagdodddos deve deixar uma
margem (tanto inferior quanto superior), visto qeen sempre € possivel se trabalhar
com informacdes que sejam completamente repres@staio problema analisado.
Dessa forma, ao se estabelecer essa margem darsggevita-se a RNA se confunda
com valores fora da curva de normalizacédo provaegdo dados de valor inferior ou

superior aos apresentados para seu treinamento.

46.3
NUmero de neurdnios

Outro fator que influencia na modelagem da RNA é@umero de neurbnios
contido, principalmente na(s) camada(s) escondidagso por que o0 numero de
neurdnios na camada escondida acaba definido odgraomplexidade do modelo da
RNA. Se o niumero de neurdnios é baixo para o pmuleou seja, se 0 modelo tem
complexidade inferior a necessaria, a rede naaprasentar bons resultados (nédo fara
uma boa representacdo do caso em estudo). Entresand nimero de neurdnios é
excessivo, a rede tera uma complexidade muito ngaiero necessario e ird com isso

aprender o que nao precisa, como ruido.
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O mesmo cuidado na quantidade de neurdnios nasdeanige entrada e saida
deve ser considerado. Isso por que, alem de tamabiémentarem ou reduzirem o grau
de complexidade do modelo da rede, os neurdniogxamaada de entrada pode
apresentar correlacdo e dessa forma se tornareomdautes (0 que prejudica o

funcionamento adequado da RNA).
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