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RESUMO

Neste trabalho é realizado um estudo detalhado de duas redes neurais artificiais
muito utilizadas em diversas aplicacOes: as Redes Perceptron Multicamadas (MLP) e
as Redes de Funcdes de Bases Radiais (RBF). Tais redes podem ser aplicadas em
varias areas de conhecimento, realizando diversos procedimentos, como por
exemplo, classificacdo, previsdo, aproximacdo de funcdes, dentre outras
aplicabilidades. A estrutura basica aplicada para ambas as redes estudadas consiste
em uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida, no
entanto, cada modelo possui particularidades especificas, fundamentais para o
perfeito mapeamento das informacdes. O estudo aqui realizado sera baseado nas
carateristicas principais de cada modelo neural. As redes foram implementadas em
Visual Basic For Applications (VBA) e os resultados obtidos com a aplicagdo em
problemas reais de classificacdo e previsdo se mostraram satisfatorios e condizentes
com a realidade.

Palavras-Chave: Redes Neurais Artificiais, Redes Perceptron Multicamadas, Redes
de Funcdes de Bases Radiais, Classificacdo, Previsao.



ABSTRACT

In this work, a refined study is performed about two artificial neural networks, which
are very used in several applications: The Multilayer Perceptron (MLP) network and
the Radial Basis Function (RBF) network. These networks can be applied in different
areas of knowledge, performing various procedures, such as classification,
prediction, approximation of functions, among other applications. The basic structure
applied for both studied networks is defined by an input layer, a hidden layer and an
output layer. However, each model has its specific peculiarities, which are extremely
important for the perfect mapping of information. The study performed in this work will
be based on the main characteristics of each neural model. The networks were
implemented in Visual Basic For Applications (VBA) and the results obtained from
the application in real situations of classification and prediction proved to be
satisfactory and consistent with reality.

Keywords: Artificial Neural Networks, Multilayer Perceptron, Radial Basis Function,
Classification, Prediction.
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1 INTRODUCAO

Baseados na estrutura cerebral, os modelos computacionais conhecidos
como redes neurais artificiais (RNA’s), ou apenas redes neurais, sao altamente
utilizados devido a sua capacidade de aprender por meio de exemplos ou

informacgdes e fornecer respostas coerentes para dados ndo informados.

As redes neurais sdo estruturadas por unidades de processamento simples
paralelamente distribuidas, conhecidos por nodos, que computam determinadas
fungcdes matematicas (normalmente ndo lineares), que sao interligadas por um
grande numero de conexdes (sinapses). Tais sinapses estdo ligadas a pesos, que
possuem a finalidade de ponderar a entrada recebida por cada neurdnio da rede,
armazenando o conhecimento adquirido pelo modelo. (BRAGA et al.,, 2000;
REZENDE, 2003).

A aplicabilidade das RNA’s ocorre em diversas areas, conforme descreve
Silva et al. (2010): areas de quimica, biologia, medicina, financas e economia, setor
automotivo, dentre outras mais. Tarefas de classificacdo, reconhecimento de
padrées, aproximacdo de funcdes e previsdo de séries temporais sao exemplos de

como as redes neurais podem ser empregadas.

O que torna as redes neurais tao atrativas na atualidade tecnoldgica é a
capacidade de aprender utilizando dados e retornar respostas coerentes para
informagdes antes desconhecidas, que segundo Braga et al. (2000, p. 2), “é uma
demonstracdo de que a capacidade das RNA'’s vai muito além do que o simples

mapear relagdes de entrada e saida”.

Para Ludwig Jr. e Costa (2007), o fato de que ndo ha como se obter uma
prova formal para um resultado obtido é uma desvantagem das RNA’s. Essa
afirmacado parte do principio de que s6 é possivel confirmar se o resultado obtido
pela rede neural é confidvel analisando o erro dos dados iniciais propostos (usando
por exemplo o erro quadratico médio). De outra forma, é impossivel saber o motivo
de tal resultado ser retornado, até porque, nada se sabe a respeito da relevancia de
um peso sinaptico para uma certa resposta ou até mesmo o significado fisico do

mesmo.
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2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.1 HISTORIA

Durante os acontecimentos da segunda guerra mundial, mais precisamente
em 1943, Warren McCulloch e Walter Pitts, o primeiro neurofisiologista e o0 segundo
matematico, publicaram um artigo sobre redes neurais intitulado “A logical Calculus
of the Ideas Immament in the Nervous Activity”, McCulloch e Pitts? (1943, citado por
Braga et al., 2000, p. 2). O trabalho apresenta o primeiro modelo artificial baseado
em neurbnios biologicos, mostrando as relacdes sinapticas e as capacidades
computacionais das redes. Tal modelo evidenciado por McCulloch e Pitts (1943) é
até hoje a base de estudos para todos os modelos de redes neurais utilizadas.
(BRAGA et al., 2000).

Apés o grande primeiro estudo sobre redes neurais em 1943, Donald Hebb?
(1949, citado por Ludwig Jr. e Costa, 2007, p. 5), apresentou o primeiro modelo de

treinamento via aprendizado das RNA'’s, visando a atualizacdo dos pesos sinapticos.

Entre 1957 e 1958 Frank Rosenblat desenvolveu o modelo neural
perceptron, que foi inicialmente baseado no sistema nervoso visual. (LUDWIG JR. e
COSTA, 2007). O perceptron é uma rede composta por 2 niveis, o de entrada
(retina) e o de saida. Este modelo utiliza da classificacdo de padrbes para
categorizar as entradas, € usado apenas para problemas mais simples e linearmente
separaveis, ou seja, problemas em que os dados podem ser separados por uma
Unica reta ou hiperplano. (BRAGA et al., 2000).

O perceptron criou grandes expectativas no ambiente computacional da
época, porém suas limitacdes despertaram o interesse de Marvin Minsky e Seymor

Papert, que, em 1969 apresentaram tais limitacbes no livro “Perceptrons — an

1 MCCULLOCH, W. S.; PITTS, W. A Logical Calculus of the Ideas Immament in the Nervous
Activity. Bulletin of Mathematical Biophisycs, 5:115-133, 1943.

2 HEBB, D. O., The Organization of Behavior. Wiley, 1949.
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introduction to computational geometry”. (Minsky e Papert3, 1969 citado por Silva et
al., 2010, p.26). Um dos principais fundamentos era a ineficiéncia do perceptron em

identificar os padrfes da fungdo logica XOR (ou-exclusivo). (SILVA et al., 2010).
AXORB < (AVB) A~(AAB)

Em geral, o estudo de Minsky e Papert (1969) argumentava o fato de que o
perceptron ndo garantia a convergéncia para problemas nao-linearmente
separaveis, principalmente devido a rede possuir apenas uma camada de neurdnios.
A partir dos anos 70, poucos estudos ocorreram, particularmente devido a
desestimulacédo causada pelas limitacBes do perceptron, deixando as redes neurais

estagnadas.

Apenas no decorrer dos anos 80 que o interesse pelas redes neurais veio a
tona novamente, contribuida pelo avanco tecnoldgico e técnicas de programacéo
mais eficientes. Em 1982, John Hopfield apresentou um sistema
neurocomputacional baseado no modelo neural de uma lesma, onde reacendeu de
vez o interesse pelas RNA’s. (SILVA et al., 2010).

No final dos anos 80, foi proposto por Rumelhart o método back-propagation
para atualizar os pesos sinapticos em mais de uma camada, quebrando de uma vez
por todas as limitacbes apresentadas por Minsky e Papert (1969). (SILVA et al.,
2010).

2.2 NEURONIO BIOLOGICO

Os neurbnios séo ceélulas nervosas que desempenham o papel de conduzir
0os impulsos nervosos. O processamento de informacdes e estimulos do corpo
humano, sao, entéo, responsabilidades dos neurbnios. Essas células sdo compostas

de trés partes principais: o corpo da célula, os dendritos e o0 axénio (FIGURA 1).

3 MINSKY, M.; PAPERT, W. Perceptrons — an introduction to computacional geometry. MIT
Press, Massachusetts, 1969.
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FIGURA 1 - NEURONIO BIOLOGICO

Membrana celular

Nucleo celular
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Dendritos Soma

FONTE: SILVA et al. (2010, p. 29).

Os dendritos, segundo Braga et al. (2000), possuem poucos milimetros de
comprimento e sdo responsaveis pelo recebimento e conducdo das informacgdes
oriundas de outros neurénios ou do meio externo onde os mesmos podem estar em

contato.

O corpo do neurbnio, também chamado de soma, € composto de varias
organelas citoplasmaticas, como nucleo, mitocdndria, lisossomo, etc. O corpo celular
€ encarregado de coletar e processar as informacdes enviadas pelos dendritos.
Aqui, um potencial de ativacéo é produzido e indicara se 0s impulsos nervosos serao
ou néo disparados pelo axoénio.

O axbnio € composto de uma fibra tubular onde os impulsos nervosos sao
conduzidos para outros neurdnios. A terminacdo dos axonios € ramificada e recebe
a denominacdo de terminacbes sinapticas, que se conectam, mesmo que sem
contato fisico, com os dendritos de outros neurénios (FIGURA 2). Esse contato que
se encarrega de transferir os impulsos nervosos de um neurbnio para o outro &
chamado de sinapse. (SILVA et al., 2010, KOVACS, 2006).
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FIGURA 2 - CONEXOES SINAPTICAS ENTRE NEURONIOS

Substancias
neurotransmissoras

/

FONTE: SILVA et al. (2010, p. 30).

Segundo Braga et al. (2000) e Silva et al. (2010), o cérebro humano é
composto por aproximadamente 10 bilhdes (10'!) de neurénios interligados por
conexdes sindpticas, que, trabalhando em conjunto, sdo responsaveis pela maioria

das funcbes executadas pelo cérebro.

2.3 NEURONIO ARTIFICIAL

O neurbnio matematico, inicialmente proposto por McCulloch e Pitts é até
hoje o modelo mais utilizado nas diferentes arquiteturas das redes neurais. Os
modelos mateméaticos sdo uma forma simplificada dos neurbnios biolégicos e se

assemelham em dois aspectos principais de acordo com Haykin (2001, p. 28):

1. O conhecimento € adquirido pela rede a partir de seu ambiente através
de um processo de aprendizagem. (HAYKIN, 2001, P. 28).

2. Forcas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos,
sdo utilizadas para armazenar conhecimento adquirido. (HAYKIN, 2001,
P. 28).

O neurdnio computacional recebe um ou mais sinais de entrada e retorna

somente um sinal de saida, podendo este ser um retorno final da rede ou um dado
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de entrada para outro neurdnio de outra camada. Podem-se caracterizar as redes
neurais como estruturas de unidades de processamento paralelamente distribuidas
devido ao fato dos neurdnios receberem as informacdes simultaneamente. (LUDWIG
JR. e COSTA, 2007).

O corpo do neurdnio realiza a soma da multiplicacdo termo a termo entre 0s
n sinais de entrada {x,, x,, ..., x,}, analogamente representando os impulsos elétricos
captados pelos dendritos, e 0s n pesos sinapticos {w;,w,,...,w,} que informam o

quao relevante é cada uma das entradas no neurénio.

Uma possibilidade a mais é a inclusdo de uma polarizagdo ou bias,
caracterizado pela letra b. O bias proporciona uma liberdade mais ampla na
ponderacdo dos dados de entrada, além de uma maior capacidade de aproximacao
da rede. Ainda mais, o bias permite que um neurdnio apresente uma saida néo nula,
caso todos os dados de entrada sejam nulos. Essa variavel € somada na funcéo
ativacdo e ajustada da mesma forma que os pesos sinapticos. (LUDWIG JR. e
COSTA, 2007).

n
v=Zwi-xi+b. 1
i=1

A funcéo da Equacédo (1) € denominada pela letra v representando a saida
do corpo celular artificial. Tal valor € apresentado a uma funcdo de ativacao,
responsavel por limitar a saida do neurdnio evitando o acréscimo progressivo dos
valores de saida ao longo das camadas da rede. (LUDWIG JR. e COSTA, 2007;

SILVA et al., 2010).

2.4 FUNCOES DE ATIVACAO

Dentre todas as fungbes de ativacdo, as mais utilizadas e que possuem

maior destaque sao:

o Funcdo Sigmoidal Logistica: E uma funcdo semilinear, monoténica e

limitada, onde seus valores de saida serdo sempre reais e restritos entre zero e um.
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1

o) = 1t eo-av

onde a € uma constante real que determina a suavidade da curva.

FIGURA 3 — FUNGAO SIGMOIDAL LOGISTICA

=< Ponto de inflexso

r -
o v

FONTE: SILVA et al. (2010, p. 39).

. Funcéo Degrau: funcédo nao diferenciavel assumindo resultados

diferentes conforme os valores de v.

1, sev=0
0, sev<O.

o) ={

A Figura 4 ilustra o grafico da funcéo degrau.

FIGURA 4 — FUNCAO DEGRAU

@(v) A

1 e—

—_ .

FONTE: SILVA etal. (2010, p. 36).

-

Outra adaptacdo da funcdo degrau chamada funcédo degrau bipolar se da
pela Equacéo (4)

1, sev>0

q)(v):{ 0, sev=0
-1, sev <O.
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Uma aproximacgao da funcdo degrau bipolar muito utilizada em problemas de
classificacdo é dada por:

1, sev=0 5
-1, sev <O.

o) ={

. Funcdo rampa simétrica: Também nédo diferenciavel, a funcdo rampa
simétrica estabelece valores constantes minimo e maximo para as saidas, conforme

intervalo [—a, «a], conforme representacdo mateméatica abaixo:

a, sev>a
pw) = v, se—a<v<a 6
—a, sev < —a.

A representacao gréfica da funcdo rampa simétrica esta ilustrada na Figura

5.
FIGURA 5 FUNCAO RAMPA SIMETRICA
@ (v)
A
......... r _{I
FONTE: SILVA et al. (2010, p. 38).
o Funcéo linear: Totalmente diferenciavel, a funcao linear é definida pela

equacao:

p) = av, 7

onde « € um numero real.
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FIGURA 6 — FUNCAO LINEAR
o) A

<Y

S
s

/

FONTE: SILVA et al. (2010, p. 42).

. Funcao gaussiana: A funcédo gaussiana é definida por:

_(v-a)?

(p(U) =e 20?% ,

tal que a define o centro da funcao ativacdo e ¢ 0 desvio padréo de v em relacdo a
a, onde ¢? determina a variancia. Geralmente, ||v — a|| representa a distancia
euclidiana entre o potencial de ativacéo v e o centro da funcdo gaussiana a. (SILVA
et al., 2010).

A Figura 7 ilustra a funcéo gaussiana:

FIGURA 7 — FUNGAO GAUSSIANA
o(v) A

0,605 |--w-veervnfvrsbernd

[ T ——

o= o ot

FONTE: SILVA et al. (2010, p. 41).

Segundo descrito em Silva et al. (2010), a funcéo gaussiana é dita de base
radial pois possui uma base de centro a, onde o raio da circunferéncia & denotado

pelo desvio padréo.
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2.5 ARQUITETURA

As Redes Neurais Atrtificiais (RNA’s) podem ser caracterizadas como uma
ligacdo de neurdnios contidos ou ndo em camadas por meio de sinapses. A escolha
da quantidade de camadas, pesos sinapticos e funcdes ativagdo pode alterar ndo so
a sua estrutura, mas também sua funcionalidade.

Segundo Silva et al. (2010, p. 45), “a arquitetura de uma rede neural artificial,
define a forma como diversos neurdnios estdo arranjados, ou dispostos, uns em
relacdo aos outros”. As RNA’s proporcionam a liberdade de se escolher a
guantidade de neurbnios, camadas e demais parametros que a compdem prezando
a necessidade de cada problema.

Sobretudo, pode-se separar as redes neurais em trés principais partes,
denominadas camadas:

o Camada de Entrada: E responsavel pelo recebimento dos dados
externos bem como sua distribuicdo. Esta camada ndo possui neurdnios e nao
realiza qualquer calculo.

o Camadas Ocultas: Também chamada de camada escondida, pode ser
composta por uma, nenhuma, ou varias camadas de neurbnios responsaveis por
extrair as caracteristicas do processo. Basicamente, quase todo o trabalho interno
da rede é realizado nestas camadas.

. Camada de Saida: Encarregada de receber os dados enviados pelas
camadas anteriores e produzir e apresentar os sinais de saida da rede. Cada

neurdnio desta camada retorna um resultado padréo para o problema inicial.

A Figura 8 ilustra a arquitetura de uma rede neural formada pela camada de

entrada, duas camadas escondidas e a camada de saida.
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FIGURA 8 — ARQUITETURA DE UMA REDE NEURAL

X4

Vi
X,

A £
X3

Camada
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de entrada 1* Camada neural
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2% Camada neural
escondida

FONTE: SILVA et al. (2010, p. 48).

2.6 APRENDIZADO

Um dos motivos pelos quais as redes neurais sao tao atrativas deve-se a
sua capacidade de aprendizado. Amostras padrées sao inicialmente apresentadas a
rede, de onde a mesma extrai informacdes relevantes para a identificacdo da
relacdo entre entrada e saida. O conhecimento entdo adquirido é utilizado para
retornar saidas aproximadas para quaisquer sinais de entradas expostos a rede.
(SILVA et al., 2010).

A obtencdo de tais respostas generalizadas a serem produzidas pelas
saidas da rede é adquirida por intermédio de um algoritmo de aprendizado. O
algoritmo é um conjunto de passos ordenados para que uma RNA possa adquirir e
guardar tal conhecimento realizando atualizacbes iterativas de parametros,
conhecidos por pesos sinpticos e bias. (LUDWIG JR. e COSTA, 2007; SILVA et al.,
2010).

Geralmente, do conjunto amostral submetido a rede, cerca de 60 a 90% dos
dados, escolhidos aleatoriamente, sera utilizado para o processo de aprendizagem,
denominado de subconjunto de treinamento. Ja o subconjunto de teste sera utilizado
para a comprovacdo de que o conhecimento adquirido esta dentro dos patamares
esperados, tal subconjunto utilizara cerca de 10 a 40% da amostra total como base.

O processo de aprendizado pode ser caracterizado de duas formas:

aprendizado supervisionado e aprendizado ndo-supervisionado.
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2.6.1 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado consiste em apresentar a rede além de
entradas, também suas saidas correspondentes. Sendo assim, a partir dessas
informacBes as estruturas neurais encontraram um padrdo entre as entradas e
saidas.

A cada etapa do treinamento a rede possui sua saida calculada comparada
com a saida indicada inicialmente, onde os pesos sinapticos e bias sdo ajustados
gradativamente com a finalidade de minimizar o erro obtido com tal comparacédo de
saidas (BRAGA et al., 2000). O processo € repetido até que a taxa de erro esteja
dentro de valores aceitaveis.

Segundo Braga et al. (2000), uma desvantagem do aprendizado
supervisionado é que caso novas entradas sejam apresentadas sem suas
respectivas saidas, a rede sera apenas capaz de reproduzir as saidas conforme

conhecimento ja adquirido, ndo conseguindo obter novos conhecimentos.

Basicamente, o aprendizado supervisionado € um caso de interferéncia
indutiva externa, onde os parametros neurais sdo ajustados devido a se conhecer

antecipadamente os dados desejados de saida. (SILVA et al., 2010).

2.6.2 Aprendizado N&o-supervisionado

Ao Contrario do aprendizado supervisionado, o0 aprendizado nao-
supervisionado nao recebe as saidas desejadas. A rede recebe o conjunto de dados
iniciais (apenas entradas) e trabalha em cima da divisdo desses grupos em
subgrupos. Basicamente, o aprendizado € feito por reconhecimento de padrdes.
(LUDWIG JR. e COSTA, 2007).

O conjunto neural se auto organiza para distinguir as particularidades dos
dados iniciais, separando-os em classes conforme suas caracteristicas em comum.
Segundo Braga et al. (2000) tal processo s6 € possivel caso haja redundancia entre
os dados, pois sem esse fator, seria impossivel definir padrdes entre as informacdes

de entrada.
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De acordo com Silva et al. (2010), a quantidade maxima de classes pode ser

definida conforme necessidade de adaptacao do problema a ser resolvido.
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3 REDES NEURAIS UTILIZADAS

Neste capitulo serdo apresentadas as duas redes neurais estudadas no
trabalho: As Redes Perceptron Multicamadas (MLP) e as Redes de Funcbes de
Bases Radiais (RBF). Para cada uma das redes, seréo apresentados os métodos de
treinamento, bem como os algoritmos. Por fim, é realizada uma comparagao entre as

duas redes neurais, sendo apontadas as principais diferencas entre elas.

3.1 REDES PERCEPTRON MULTICAMADAS

3.1.1 Introducéo

As redes perceptron multicamadas ou multilayer perceptron (MLP) possuem
pelo menos uma camada oculta em sua estrutura e, devido a este motivo,
conseguem buscar solu¢des de problemas ndo linearmente separaveis. (SILVA et
al., 2010).

Um ponto forte das redes MPL é sua versatilidade em atender a diversos
problemas, podendo ser empegada em reconhecimento de padrdes, previsdo de
séries temporais, otimizacdo de sistemas, identificacdo e controle de processos,

dentre outras aplicacdes. (SILVA et al., 2010).

Seu funcionamento se inicia na camada de entrada, passando para as
camadas ocultas e finalizando na camada de saida, fazendo com que os dados de
entrada sempre se propaguem para frente, de camada para camada, conforme
observa-se na Figura 9. (LUDWIG JR. e COSTA, 2007).
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FIGURA 9 - REDE PERCEPTRON MULTICAMADAS
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FONTE: LUDWIG JR. e COSTA (2007, p. 46).

3.1.2 Topologia

A distribuicdo das camadas, bem como da quantidade de neurénios num
sistema MLP varia muito e depende de varios fatores, como por exemplo, dos
valores iniciais apresentados, da complexidade do problema, dos pesos sinapticos
atribuidos inicialmente, dentre outros.

Segundo Cybenko* (1997 citado por Braga et al., 2000, p. 53), o nimero de
camadas ocultas necessarias pode ser considerada:

. Uma camada oculta é suficiente para aproximacdo de funcdes
continuas;

. Duas camadas ocultas sdo suficientes para aproximar qualquer funcao
matematica.

Em alguns casos, duas ou mais camadas podem facilitar no treinamento da
rede, entretanto, a Unica camada que possui o valor exato do erro € a camada de
saida, a camada anterior recebe apenas uma estimativa do valor, a anterior a esta
recebe a estimativa da estimativa e assim sucessivamente. Logo, quando o nimero
de camadas aumenta em excesso, pode-se perder demais a precisao do erro e 0
mesmo se torna menos util. (BRAGA et al., 2000).

Para a quantidade de neurdnios em cada camada oculta, duas linhas podem
ser seguidas: definir o nimero de neurdnios em fun¢cdo do nimero de entradas e

saidas, ou considerar a quantidade de neurbnios dez vezes menor que o nimero de

4 CYBENKO, G. Approximation by superpositions of a sigmoid funeration process. Applied
artificial Intelligence, 11(1):33-57, 1997.
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padrbes, em que cada padrdo possui um conjunto de entradas e saidas. Entretanto,
outras possibilidades podem ser consideradas, ja que essa escolha depende de
vérios fatores conforme jA& mencionado. (BRAGA et al., 2000).

Também de acordo com Braga et al. (2000), deve ser levado em
consideracdo o fato de que, caso sejam alocados neurbnios em excesso, pode
ocorrer overfitting, em que a rede aprende o padrao original de treinamento e nao as
caracteristicas principais que lhe permitirdo a generalizacdo dos resultados. Todavia,
neurdnios em quantidades muito reduzidas podem causar underfitting, em que a
rede demorard muito tempo para reconhecer os padrdes ou ndo ter4 sucesso na
convergéncia.

A guantidade de neurbnios nas camadas de entrada e saida ira depender do
namero de entradas e saidas, respectivamente, em que a rede sera submetida. Por
exemplo, se a rede receber n valores de entrada, a mesma devera possuir n
neurbnios na camada de entrada, o mesmo se aplica para a camada de saida.
(SILVA et al., 2010).

3.1.3 Treinamento

Dentre as véarias maneiras de se treinar uma rede MLP, a mais usual é a
denominada back-propagation. Tal algoritmo, por meio do aprendizado
supervisionado, calcula o erro entre a saida apresentada inicialmente e a saida

calculada para atualizar seus pesos sinapticos e bias. (BRAGA et al., 2000).

Duas fases fazem parte deste processo de treinamento. A chamada forward
€ encarregada de apresentar as saidas calculadas pela rede, nesta fase, os pesos
singpticos e bias ndo sofrem alteragcbes. J& a fase denominada backward é
responsavel, apos o calculo do erro, pelas atualizacdes dos pesos sinapticos e bias.
A cada iteracao, as duas fases séo aplicadas, visando a reducéo do erro. (BRAGA et
al., 2000; SILVA et al., 2010).

A funcéo ativacéo para este processo deve ser continua e diferenciavel em
qualquer ponto, logo, uma funcdo que satisfaz esses requisitos € a funcao sigmoidal

logistica, conforme retratada em Braga et al. (2000) e Haykin (2001):
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1
0;(v;) = 11 - 9

onde a € uma constante real que determina a suavidade da curva e v; € a soma

ponderada de todas as entradas acrescidas do bias, dado por
n
5 ® = ) wy(®) 30 + b(), 10
i=1

sendo t a iteracdo atual do treinamento, w;;(t) e b;(t) o peso sinaptico do neuronio j
associado a saida do neur6nio i da camada anterior e o bias associado ao neurdnio
j respectivamente. A variavel y;(t) € a entrada recebida pelo neurdnio j na iteragéo

t. (HAYKIN, 2001).

Quando o neurdnio j esta situado na primeira camada oculta, y;(t) assume o

valor das entradas x; apresentadas inicialmente a rede, logo
yi () = x;. 11

J& quando o neur6bnio j esta localizado a partir da segunda camada oculta

ou esta na camada de saida, y;(t) assume o valor resultante da funcéo ativagao,

gue sera a saida da camada anterior:

yi(t) = <Pi(17i (t)). 12

onde i representa o neurdnio da camada anterior. (HAYKIN, 2001).

3.1.3.1 Célculo do Erro

O erro quadratico total calculado na camada de saida para a iteragdo t €
dado, segundo Silva et al. (2010), Haykin (2001) e Ludwig Jr. e Costa (2007), por

N k
1
emea(t) = 55 > ) (40 =¥ (O, 13
n=1j=1

7

tal que N é a quantidade de valores de entrada apresentado a rede, k é a

quantidade de neurdnios na camada de saida e consequentemente a quantidade de
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saidas da rede, d; a j-ésima saida desejada apresentada inicialmente e y; é a j-

ésima saida calculada pela rede.

Pode-se, para fins de simplificac@o, assumir &,,.4(t) por

N k
1
Emea(t) = ﬁz Z(ef(t))z, 14

n=1j=1

onde e;(t) € a diferenca entre a saida desejada e a saida calculada pela rede,

escrita da forma
ej(t) = d; — y; (1), 15

Em geral, ¢,.4(t) representa o quanto as saidas calculadas para um
determinado padrdo de entrada difere da real resposta para 0 mesmo. Logo, 0
objetivo principal do método MLP é a minimizacao de &,,.4(t), atualizando a cada

iteracdo seus dados livres (pesos sinapticos e bias). (BRAGA et al., 2000).

3.1.3.2 Atualizacéo dos Dados Livres

Segundo Braga et al. (2000), por mais que o erro total é definido pela
formula de ¢,,.4(t) onde considera-se a média do erro de todas as saidas para todas
as entradas iniciais, para fins de minimizacéo, utiliza-se apenas o erro calculado com

base nas saidas de um padrdo de entrada (x,, d,,) denotado por
k
1
e(t) = EZ(ej(t))z. 16
j=1

Para a atualizacdo dos pesos sinapticos (w;;(t)), o algoritmo de retro-
propagacao faz uso de um fator correcdo (Aw;;(t)) por meio da derivada parcial
de(t)/0w;;(t). Tal derivada, segundo Haykin (2001, p. 189), “representa um fator
sensibilidade, determinando a direcdo de busca no espago pesos, para O peso

sinaptico w;;".

Deste modo, a corre¢do para o peso sinaptico w;; € descrita como
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Aw; () = n6;(D)y; (¢), 17

onde n representa a taxa de aprendizagem do algoritmo de retro-propagacao.
(HAYKIN, 2001).

Uma modificacdo na Equacao (17) é feita para a atualiza¢do dos bias. Como
ndo se tem valores y;(t) associados, tal incognita é igualada a um. Desta forma,

define-se Ab;(t) por

O gradiente local (6;(t)) pode ser definido de duas formas diferentes, de

acordo com camada em que o0 neurdnio j esta situado.

3.1.3.2.1 Gradiente Local para a Camada de Saida

O gradiente local calculado na camada de saida € definido como
5 () = i)} (v, (D). 19

Quando j pertence a camada de saida, o valor do erro e;(t) € calculado,

possibilitando entéo, a determinagao de 6;(t). (HAYKIN, 2001).

3.1.3.2.2 Gradiente Local para as Camadas Ocultas

Caso j esteja localizado nas camadas ocultas, o valor do erro para estas
camadas nédo é possivel de calcular, pois ndo existe uma saida desejada para que
se possa comparar. Logo, o sinal do erro para um neurdnio oculto é feito
recursivamente, utilizando-se os sinais dos erros das camadas anteriores. Tem-se

entdo, de acordo com Haykin (2001), a seguinte definicdo para gradiente local:
50 = 9} (15®) ) S OW(®), 20
k

tal que j € o neurdnio oculto atual e k 0 neurbnio anterior a j.
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3.1.3.3 Taxa de Aprendizagem

A taxa de aprendizagem (n), definida inicialmente na equacéao (17), informa o
qudo rapido uma rede ira identificar e gravar os padrbes de entrada. Uma taxa de
aprendizagem alta, resultarda em grandes variagbes nos pesos sinapticos e bias,
porém, tais modificacfes tornam a atualizacdo muito oscilatéria, podendo ndo obter
padrées eficientes. Caso n seja um valor baixo demais, o aprendizado se tornara

mais estavel, porém em um processo mais lento. (HAYKIN, 2001).

Afim de se garantir a estabilidade e mesmo assim manter uma alta taxa de
aprendizagem, um termo denominado momento € incluido na Equacao (17),

conforme descrito em Haykin (2001) e Silva et al. (2010):
Aw;;(t) =n6;(D)y; () + abw;;(t"), 21

onde Aw;;(t") representa a variagéo dos pesos sinapticos anterior ao atual e a sendo

a constante de momento. O parametro momento tem por objetivo ponderar a

alteracéo dos valores livres entre a iteracao anterior e a atual. (SILVA et al., 2010).

3.1.3.4 Modos de Treinamento

Os valores de entrada sdo apresentados em N padrbées na forma
((xq,d1); (x2,d3); ...; (xy,dy)). O treinamento entdo pode ser realizado de duas
maneiras: sequencial ou por lote, sendo que é considerado uma iteracdo do
processo quando a apresentacdo completa de tal conjunto é executada. (HAYKIN,

2001).

No modo sequencial, para cada subconjunto apresentado a rede, 0s pesos
sinapticos e bias séo atualizados, realizando assim as fases forward e backward N
vezes a cada iteracéo t. (HAYKIN, 2001).
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Ja no modo por lote, os pesos sinapticos e bias sdo atualizados apos a
apresentacao de todo o conjunto de uma Unica vez, portanto, em uma iteracdo, as

fases forward e backward séo realizadas apenas uma vez. (HAYKIN, 2001).

Segundo Haykin (2001), o aprendizado sequencial é preferivel em relagédo

ao por lote, porque € computacionalmente mais rapido e armazena menos

informacé&o para cada neuronio.

Considerando o uso do modo sequencial, a apresentacdo aleatoria de cada
subconjunto em cada iteragdo também é muito relevante para o treinamento, pois
proporciona mais dinamismo para o aprendizado além de evitar o estacionamento

do algoritmo back-propagation e um minimo local. (HAYKIN, 2001).

3.1.3.5 Critérios de Parada

O objetivo do algoritmo back-propagation é a minimizacao de €,,.4(t). Um
critério de parada adotado, é quando o erro quadratico médio for suficientemente
pequeno, tendo entdo uma aproximacdo considerada aceitdvel entre as saidas
desejadas e as calculadas pela rede. O processo de treinamento para quando

Emea(t) < 8, onde 8 € um valor suficientemente pequeno. (BRAGA et al., 2000).

Outros critérios de parada também considerados sdo: encerrar 0 processo
de treinamento apOs t iteracbes, quando se atingir um percentual aceitavel de
saidas consideradas satisfatérias ou também de acordo com o tempo de
processamento do algoritmo. Conforme também descrito por Braga et al. (2010), a

combinacéo desses trés critérios, também pode ser considerada.

3.1.4 O Algoritmo

Obter um conjunto de entradas (xV, d");

Iniciar os pesos sinapticos, bias, taxa de aprendizado (n), constante de

momento («) e precisao 6;
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Enquanto critério de parada néo é satisfeito, fazer:
Para cada subconjunto de entrada, fazer:
Passo forward

Obter y; e ¢; para cada camada da rede;
Calcular ¢;;
Passo backward
Determinar §;, Aw;; e Abj;
Atualizar w;; e b;;
Calcular &,,04.

Fim

3.2 REDES DE FUNCOES DE BASES RADIAIS

3.2.1 Introducgéao

Ao contréario das redes MLP, onde fun¢gbes séo calculadas considerando o
produto interno entre 0s pesos sinapticos e as entradas, as redes de bases radiais,
também conhecidas como RBF (Radial Basis Function), fazem uso de um ajuste de

curvas (aproximacao) em um espaco de alta dimensédo. (HAYKIN, 2001).

Semelhante as redes MPL, as redes RBF sdo constituidas por basicamente
trés camadas principais, sendo elas a camada de entrada, camada oculta e camada
de saida, conforme Figura 10, onde cada camada executa tarefas especificas

fundamentais para o funcionamento da rede. (BRAGA et al., 2000).
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FIGURA 10 - REDE DE FUNGOES DE BASE RADIAL

Camada de Camada Camada de
Entrada Oculta Saida

FONTE: ADAPTADO DE BRAGA et al. (2000, p. 194)

E usual as redes RBF conterem apenas uma camada oculta, mesmo que
redes com mais de uma camada tenham sido estudas segundo Xiangdong® (1991,
citado por Braga et al., 2000, p. 194). A camada de saida, representada na Figura
10, pode conter mais de um neurdnio, dependendo da necessidade da rede.
(BRAGA et al., 2000).

O nome da rede se da pela utilizacdo de funcdes de bases radiais, como por
exemplo a funcdo gaussiana (Equacao (8)). Tal funcéo é aplicada na distancia entre
os vetores de entrada e seus pontos centrais para a camada oculta e na ponderacao

dos dados internos para a camada de saida. (BRAGA et al., 2000).

5 XIANGDONG, H.; LAPEDES, A. Nonlinear Modelling and Prediction by Successive
Approximation Using Radial Basis Function. Technical report, Los Alamos National
Laboratory, 1991.
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3.2.2 Treinamento

Dos varios métodos utilizados para treinar as redes RBF, os mais comuns
sdo os hibridos, pois sdo realizados em duas fases. A primeira consiste em um
modelo ndo-supervisionado, classificando os dados de entrada em subgrupos de
acordo com suas principais caracteristicas. (SILVA et al., 2010; BRAGA et al., 2000).

A segunda fase é responsavel por atualizar os pesos sinapticos da camada
de saida mediante modelos lineares similares aos utilizados para o treinamento da
Gltima camada das redes MLP. (BRAGA et al., 2000).

O treinamento das redes de funcbes de bases radiais é feito apenas
considerando o processo forward, ou seja, uma vez que o processo de treinamento
é finalizado na camada oculta e os valores y; sdo obtidos, os dados ndo s&o
atualizados novamente, passa-se apenas para a camada de saida e o processo é
entdo finalizado. (SILVA et al., 2010).

3.2.2.1 Primeira Fase de Treinamento

Na primeira fase de treinamento, os neurbnios da camada oculta
representam os padrdes de treinamento em que 0s parametros de entrada serao
submetidos. Para tal, é utilizado o método K-médias. (BRAGA et al., 2000).

O algoritmo K-médias, seleciona as K primeiras entradas como sendo seus
pontos centrais (w;), por consequéncia, a camada oculta tera K neurfnios. A
guantidade de pontos centrais devera ser menor ou igual a quantidade de entradas
iniciais propostas, entretanto, caso sejam mapeados todos os sinais de entrada,
pode ocorrer overfitting. (BRAGA et al., 2000).
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A distancia euclidiana entre x, e w; € utilizada para separar as N entradas

entre os K padrdes da rede, onde k=1,2,...,N e j=1,2,..,K, para todo K < N.
Cada conjunto €; € formado pelos m pontos mais proximos ao centro w;. (SILVA et

al., 2010). A distancia euclidiana € entdo calculada conforme (22):

dj = \/(xm —wj1)? + (Xz — Wj2)? + -+ (Xpn — Win)? 22

onde cada N entrada é representada da forma (x4, x5, ..., X,,).

A cada iteracdo t, todos os N parametros de entradas sao classificados
entre os K grupos ;. Os centros w; sdo atualizados com base em cada grupo,
visando a minimizacao da distancia euclidiana de cada grupo. Desta forma, Silva et
al. (2010) apresenta a equacéo (23):

1
w;i () = —

m; (t)

Xis 23
xiE.Q.j(t)

onde m;(t) é a quantidade de pontos alocados no grupo €;(t) para a iteracao t.

De acordo com Silva et al. (2010), o processo de atualizagao dos centros w;

é feita enquanto houver modificagdo nos pontos de cada grupo ;.

As saidas da camada oculta sdo retornadas pela funcdo de ativacao
gaussiana, sendo essencial para seu célculo o valor da variancia. A variancia de
cada grupo para com seu respectivo centro é realizada pelo critério da distancia

quadratica média, conforme equacao (24), descrita em Silva et al. (2010):

.1 C , .
0 = — z Z(xki —wj;)“,ondej = 1,2,..., K. 24
j

xkEQj i=1

Quando entdo as entradas iniciais sdo aplicadas na funcdo de ativagao
gaussiana para cada neurbnio, obtém-se as entradas para a ultima camada da rede
RBF, a camada de saida. (SILVA et al., 2010).
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3.2.2.2 Segunda Fase de Treinamento

7

O processo supervisionado é considerado para a segunda fase do
treinamento das redes RBF, onde para cada entrada x;, um valor correspondente d,

€ apresentado como sendo a saida desejada.

O segundo processo de treinamento € semelhante ao apresentado para a
camada de saida das redes MLP, com a diferenca que a atualizacéo ¢é feita apenas
considerando os pesos sinapticos e bias entre a camada oculta e camada de saida,
nao realizando a retro-propagacéo do erro para as camadas anteriores. (SILVA et
al., 2010).

Mais precisamente, a segunda fase do treinamento das redes RBF & uma
rede perceptron de camada Unica, sendo que a limitagdo para resolucdo de

problemas néo-lineares é sanada com a aplicacao da primeira fase do treinamento.

Conforme descreve Silva et al. (2010), para cada neurdnio da Unica camada
oculta da estrutura neural, pesos sinapticos u; séo atribuidos ligando a camada
oculta a camada de saida. Tais pesos sao utilizados para ponderar as entradas da

camada de saida.

Apos a conclusdo da primeira fase de treinamento, uma resposta de
tamanho N, retornada pela camada oculta, é obtida apresentando-se cada entrada

inicial x;,, para a fungdo gaussiana:

2
20,

n —wa)?
Yij = @(x —wy) = exp <— G W]l) ) 25

em que w; e ;> sdo, respectivamente, o centro e a variancia associados ao neurénio
j. Cada resposta entdo é composta por pontos (v, dy), onde d; € a saida desejada

para o parametro de entrada inicial x;. O ponto y, serd da forma (¢;(x; —
w1), (X — W), .., @ (X, —wg)), naqual k =1,2,...,N. (SILVA et al., 2010).
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Assim sendo, as respostas sdo recebidas pela camada oculta e ponderadas,
a cada iteracdo, de acordo com 0s pesos sinapticos e bias associados a cada

neurdnio da camada de saida:

K
v;(t) = Z w;;(t") -y + bi(t"), 26
j=1
onde u;;(t') € o peso sinaptico que liga o neur6nio j da camada oculta ao neuronio i
da camada de saida e b;(t') o bias associado ao neurdnio i da camada de saida,
ambos na iteracao t’, conforme descrito em Silva et al. (2010). A Equacéao (26) é

comparada com a saida desejada, resultando no sinal de erro:
eri(t") = dy — v (). 27

De acordo com Haykin (2001), o sinal erro € utilizado no controle dos pesos
sinapticos e bias do modelo neural. Utiliza-se de métodos de otimizacao irrestrita
com a finalidade de minimizar o erro e(t) pelo método da descida mais ingreme. O
meétodo realiza ajustes nos pesos sinapticos e bias em uma direcdo oposta ao vetor

gradiente Ve(t"). Desta forma, a correcao é realizada por:
Au(t') = —nyy;(t ek (t), 28

tal que n é a taxa de aprendizado. Para o bias, utiliza-se da mesma equacao, porém,

como ndo se tem valores y,; associados, tal incognita € substituida por um.

Uma iteracdo é concluida apds todo o conjunto y, ser apresentado a rede,
preferencialmente de modo sequencial, devido ao fato de ser computacionalmente

mais rapido, além de ocupar menos memoria.

Assim como para o perceptron de multicamadas, depois do término de cada
iteracdo, o erro quadratico médio (&,,.4(t")) € calculado baseado na diferenca entre
a saida calculada pela rede e a saida desejada apresentada inicialmente. Uma
condicdo de parada é quando ndo se tenha mudancas expressivas da rede
comparado-se o erro atual com o erro da iteracdo anterior, ou seja, €,.q4(t' —1) —
€mea(t) < 0, onde 6 é um valor suficientemente pequeno. Outros critérios também

podem ser considerados conforme apresentado na Sec¢éo 3.1.3.5.
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Para a resposta final da rede, fungbes de ativacdo devem ser consideradas,
sejam elas fung&o degrau, sigmoidal logistica, linear, dentre outras.

3.2.3 O Algoritmo

Obter um conjunto de entradas (xV, d");

Iniciar os centros, pesos sinapticos, bias, taxa de aprendizado (n) e precisao

Primeira fase
Enquanto critério de parada néo € satisfeito, fazer:
Para cada subconjunto de entrada, fazer:

Calcular a distancia euclidiana entre x;, e w;, para todo

k=1,2,.,Nej=12,..,K;
Atribuir cada x, para um grupo (;;
Ajustar w;, paratodo j = 1,2, ..., K;
Calcular ¢;%, paratodo j = 1,2, ..., K;

Obter os conjuntos yi; = (@1(xx — W), @2 (xx — W3), ..., g (X — wg)), j =

12, ..,K;
Segunda fase
Enquanto critério de parada néo € satisfeito, fazer:
Para cada subconjunto de entrada, fazer:

Obter v; para cada neuronio da camada de saida;
Calcular g;;
Determinar Au;; e Ab;;

Atualizar u;; e by;
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Calcular &,,04.

Fim.

3.3 COMPARACAO ENTRE MLP E RBF

Tanto as redes perceptron de multicamadas (MLP) quanto as redes de
funcdes de bases radiais (RBF) sdo consideradas aproximadoras universais. Por
mais que os resultados obtidos das redes sejam similares, nota-se certas diferencas

entre uma rede e outra.

O fato dessas redes serem classificadas como multicamadas se refere a
terem, além da camada de entrada e saida, uma estrutura neural oculta. Isso as
difere do perceptron por exemplo, tornando-as capazes de resolver problemas nao
linearmente separaveis. Entretanto, a camada oculta das redes MLP pode ser
composta por varias subcamadas de neurdnios, enquanto que as redes RBF estéao
limitadas geralmente a apenas uma camada de neurdnios na camada oculta.
(HAYKIN, 2001; BRAGA et al., 2000).

O modelo neural utilizado para treinar as redes perceptron de multicamadas
€ 0 mesmo para todas as camadas do sistema neural, sendo que geralmente sdo
camadas nao-lineares. Ja para as redes com fun¢des de bases radiais, tal processo
difere de uma camada para outra, em que a camada oculta € ndo-linear e a camada
de saida é linear. (HAYKIN, 2001).

A linearidade da camada de saida das redes RBF mostra uma relacdo da
rede com o modelo neural perceptron, na realidade, a semelhanca da RBF com o
perceptron € muito maior do que com a MLP. Ao contrario do perceptron, incapaz de
resolver problemas néo-lineares, a RBF faz uso de funcdes de bases radiais (por
exemplo a fungdo gaussiana) na camada oculta, possibilitando o retorno de

respostas aproximadas pela camada de saida linear. (HAYKIN, 2001).

s

O mapeamento do modelo MLP €& feito por meio de hiperplanos,

particionando o espaco de entradas em retas continuas, enquanto que o modelo
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RBF divide os parametros de entrada por meio de hiperelipsoides conforme Figura
11.

FIGURA 11 —- REPRESENTACAO MAPEAMENTO MLP E RBF
4

v

v

a) Hiperplanos - MLP b) Hiperelisoides - RBF
FONTE: SILVA et al. (2010, p. 177)

As redes MLP realizam uma aproximacado global do problema inicial com
maiores capacidades de generalizagcéo, enquanto que as redes RBF fazem apenas
aproximacdes locais, pois 0 mapeamento € feito por meio de elipsoides baseados
apenas nos dados de entrada. (BRAGA et al., 2000).

Quanto mais dispersos forem o0s parametros de entrada, maior sera a
instabilidade dos retornos das redes. Para a MLP, dados muitos distantes podem ser
classificados erroneamente, ao tempo que para a RBF, quanto mais distantes forem

os dados dos centros das elipsoides, mais incertos serdo os retornos. (BRAGA et al.,
2000).
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4 APLICACOES

As duas redes neurais apresentadas no trabalho (MLP e RBF) foram
implementadas em Visual Basic for Applications (VBA) e os coédigos sao
apresentados no Apéndice 1 e Apéndice 2. Adotou-se para ambas o ndmero

maximo de iteracdes em 2.000 e taxa de aprendizado («) de 0,7 para a rede MLP.

A aplicacbes foram feitas em dois segmentos. O primeiro sendo em

classificacdes de padrbes e 0 segundo para previsdo de séries temporais.

4.1 CLASSIFICACAO DE PADROES

4.1.1 O Problema XOR

O problema XOR, também chamado de ou-exclusivo, € um operador légico
de base binaria que pode ser considerado como um detector de diferencas entre
dois operandos légicos, conforme Tabela 1.

TABELA 1 - MODELO XOR

Xy X, d
1 1 0
1 0 1
0 1 1
0 0 0

FONTE: O AUTOR (2016)

Conforme descrito em Haykin (2000), o mapeamento do problema XOR
consiste em classificar pontos no hipercubo unitario. Quando as entradas x; e x,
possuem 0 mesmo valor, a saida d é zero, caso contrario, € um. Redes de camada
Unica ndo séo capazes de realizar a classificacdo devido a falta de linearidade das
entradas (x;,x,). Tal limitacdo ndo € encontrada nas redes com camadas ocultas,

como é o caso da MLP e RBF.
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Os testes foram realizados, a fim de padroniza¢do, com pesos sinapticos e
bias inicializados randomicamente e precisdo (0) de 1x107°, ambas as redes com 2

neurdnios na camada oculta.

A convergéncia ocorreu para as duas redes antes de se alcancar o niumero
maximo de iteracdes. Para fins de comparacéo, a rede MLP executou 609 iteracbes

para alcancar a convergéncia, enquanto a RBF 161 iteracdes.

As fronteiras de limitacdes das classes mapeadas de ambas as redes sao

apresentada na Figura 12 e Figura 13.

FIGURA 12 - HIPERPLANOS REDE MLP

Saidas MLP

FONTE: O AUTOR (2016)

FIGURA 13 - HIPERESFERAS RBF

Saidas RBF
X2
13 _
O] <>
08 | Y 5
- 1
03 |
E4EENEENNN EEEREE 1,
B2 0,3 0,8 1,3

FONTE: O AUTOR (2016)
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4.1.2 Classificagao Musical por Género

A industria musical nos dias atuais é de tamanho imenso, da mesma forma
como o gosto musical dos usuarios também o é. Classificar musicas de acordo com
0 género musical € um trabalho que, feito manualmente, demanda tempo e
paciéncia tanto de quem realiza producdes musicas quanto do usuario final. O
problema consiste em uma classificacdo de padrbes com o objetivo de indentificar o
género do Audio por meio de caracteristicas de um conjunto de dados. (JEREMIC,
2015).

O conjunto de dados possui 100 musicas distintas classificadas igualmente
em 4 géneros musicais: Rock, Classico, Jazz e Musica popular. Cada dado possui 8
caracteristicas especificas, sendo: 1) a duracdo da musica em segundos; 2) o tempo
em batimentos por segundo (BPM); 3) a amplitude da média quadratica (RMS), ou
seja, o poder continuo ou musical que o amplificador pode fornecer; 4) a frequéncia
de amostragem em kHz; 5) a taxa de amostragem (44,1 kHz ou 48 kHz); 6) a faixa
dindmica (DR ou DNR); 7) a tonalidade, podendo ser no formado C, C #, D, D #, E,
F, F# G, G #, A, Bb ou B, designados por niumeros de 1 a 11; 8) numero de erros
digitais, que podem ser do tipo glitches ou clipping, neste caso, foi utilizado a soma
dos dois erros obtida por meio do software Wavelab 7. (JEREMIC, 2015).

A rede tera entdo 8 neurbnios na camada de entrada para absorver as 8
caracteristicas de cada musica e 4 neurdnios na camada de saida, produzindo o
padrdo de cada género musical: Rock (1 0 0 0), Classico (01 00),Jazz(0010)e
Musica Popular (0 0 0 1).

Devido ao mau comportamento das redes MLP e RBF para conjuntos muito

dispersos, o conjunto de dados passou por um processo de normalizagéo, da forma:

X, = X — Xmin
n = 29
Xmax — Xmin

onde x é o valor atual a ser nomalizado, x,,;;, 0 menor valor e x,,,, 0 maior valor do

conjunto amostral.
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Escolhida aleatoriamente, 70% da amostra foi separada para o processo de
treinamento. Os outros 30% do conjunto foram utilizados para o processo de teste. A
taxa de aprendizado, para ambas as redes, foi variada entre 0,1 e 0,7 (n €
[0,1,0,7]).

O treinamento foi realizado para trés quantidades diferentes de neurdnios na
camada oculta (7, 15 e 34 neurdnios). A Tabela 3 exibe os resultados obtidos para a
rede MLP.

TABELA 3 - RESULTADOS PARA MLP

Quantidade de Neurbnios Quantidade de classificagbes Erréneas  Tempo de Processamento (s} Erro Quadrdtico Médio (e_med)

7 4 14 0,07
15 11 26 0,09
34 15 36 1,23

FONTE: O AUTOR (2016)

Nota-se que o melhor resultado é quando a quantidade de neurbnios
equivale a 7 unidades. Para o numero de neurbnios menor que 7, o algoritmo nao
apresentou melhor desempenho. A Figura 14 apresenta a evolugéo do algoritmo em

minimizar ¢,,.4 a cada iteracao.

FIGURA 14 — COMPARAGAO &4 MLP
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FONTE: O AUTOR (2016)

A tabela de resultados para a rede RBF, também considerando 3

quantidades diferentes de neurbnios para camada oculta, é dada pela Tabela 4.
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TABELA 4 - RESULTADOS PARA RBF

Quantidade de Neurfinios Quantidade de classificages Errdneas Tempo de Processamento (s) Erro Quadratico Médio (_med)

7 12 5 0,13
15 13 8 0,12
34 a 12 0,06

FONTE: O AUTOR (2016)

Neste caso, quando a quantidade de neurbnios € muito baixa, o
mapeamento da funcdo gaussiana torna-se muito disperso, implicando em retornos
menos satisfatorios. A comparacdo entre os erros de cada teste pelo nimero de

iteracdes € dado pela Figura 15.

FIGURA 15 - COMPARAGAO &;,.4 RBF
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FONTE: O AUTOR (2016)

Os melhores resultados se deram com 7 neurdnios na camada oculta para a
MLP, com n =0,7, e com 34 para a RBF, com n =0,1. A Figura 16 apresenta a
comparacao entre os dois melhores resultados obtidos. Percebe-se que o erro da
rede RBF cai mais rapidamente do que a MLP, isso devido ao fato de que o

algoritmo back-propagation converge mais lentamente.
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FIGURA 16 — COMPARAGAO &,,,,4 MLP E RBF
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FONTE: O AUTOR (2016)

7

O teste e entéo realizado de acordo com o melhor treinamento de cada
modelo neural. A rede é responsavel por apresentar uma saida para o problema de
acordo com o modelo neural j& treinado, sem alterar nenhum peso sinaptico ou bias.

Desta forma, os resultados séo apresentados pela Tabela 5.

TABELA 5—-RESULTADOS TESTE
Modelo Meural Quantidade de Classificagdes ErrGneas Erro Quadratico Médio (=_med )
MLP 12 0,21
REBF 20 0,18
FONTE: O AUTOR (2016)

Os principais erros sdo entre as classificacbes do género Rock e Mdusica
popular. A variancia dos dados em geral é de 0,12, o que indica uma alta disperséo
dos parametros de entrada.

4.2 PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

4.2.1 Previsao do Volume de Vendas de Refrigerantes em Curitiba

As redes neurais também sdo empregadas em sistemas variantes no tempo.
O que se deseja € 0 mapeamento das informac¢des conforme o tempo decorre para,

entdo, realizar previsdes de novas informagdes.
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7

O caso estudado em questdo é em relagcdo ao volume de vendas de
refrigerantes em Curitiba. O problema consiste em mapear dados de vendas de um
periodo de dois anos e prever possiveis volumes para os proximos meses. Os
valores originais foram normalizados por meio da equacao (29) com o objetivo de

torna-los menos dispersos.

Foram utilizados um neurbénio na camada de entrada representando o més a
ser mapeado e um para a camada de saida, ficando responsavel pelo retorno do
volume de vendas para o0 més em questdo. A quantidade de neurdnios da camada
oculta variou de uma rede para outra, sendo a quantidade maxima de neurdnios
igual a quantidade de amostras, ou seja, 31 neurbnios. Os dados foram
apresentados de forma sequencial, ajustando 0s pesos sinapticos e bias a cada
dado apresentado. Taxa de momento a = 0,7 € nimero maximo de iteracles t,,qr =

2000 fixados para ambas as estruturas neurais.

O processo de treinamento da rede MLP recebeu as 31 entradas e
convergiu antes de 2000 iteracbes. Devido a inclusdo da taxa de momento, a rede
MLP fez uso de uma taxa de aprendizado de 0,7, obtendo os resultados da Tabela
6.

TABELA 6 — RESULTADOS MLP

Quantidade de Neurénios Quantidade Iteragbes Erro Quadratico Médio (g_med )

5 28 1,52E-02
12 79 9,18E-03
20 902 8,28E-03

FONTE: O AUTOR (2016)

O resultado com o menor erro é quando a rede foi treinada com 20
neurdnios, porém necessitou de mais iteragfes, enquanto que quando treinada com

12 neurdnios teve um erro apenas 10% maior porém convergiu mais rapidamente.

A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos do treinamento da rede RBF

considerando valor de 0,1 para a taxa de aprendizagem.
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TABELA 7 —RESULTADOS RBF

Quantidade de Neurénios Quantidade Iteragdes Erro Quadratico Médio (_med )

3 95 3,14E-02
20 39 3,57E-03
34 69 3,17E-05

FONTE: O AUTOR (2016)

Todos os treinamentos apresentaram bons desempenhos. A Figura 17

apresenta os dados originais, bem como as saidas calculadas pelas rede MLP (com

12 neurbnios) e a rede RBF (com 34 neurdnios) incluindo também a previsdo do
volume de vendas para seis meses.
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FIGURA 17 — COMPARAGAO SAIDAS DESEJADAS COM SAIDAS CALCULADAS
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FONTE: O AUTOR (2016)

A Figura 18 apresenta a comparacgéao de ¢,,.4 durante cada iteracdo entre as

redes MLP e RBF.
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FIGURA 18 — COMPARAGAO &,,,,4 MLP E RBF

0,08
0,06

0,04

0,02 \

1 23456 7 8 51011121314151617 1819 2021 22 23 24 25 26 27 t

FONTE: O AUTOR (2016)

4.2.2 Previsao das Taxas Anuais de Crescimento do Ibovespa

Chama-se de taxa de crescimento a taxa média da variacdo do indice
Bovespa composta anualmente entre dois periodos, ou seja, o quanto o preco das
acObes do Ibovespa cresceu ou decresceu durante determinado periodo.
(IBOVESPA, 2016).

A base de dados contém as taxas de crescimento do lIbovespa desde o ano
de 1987 até o ano de 2016, sendo este ultimo atualizado até o més de novembro de
2016. A taxa pode ser observada de periodos de um a vinte e nove anos. A Figura
19 apresenta parte da tabela extraida do site da Ibovespa.
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FIGURA 19 — TAXAS PARCIAIS DE CRESCIMENTO APRESENTADA NO SITE DA IBOVESPA

Ano 1987 1988 1989 1980

1987

1988 25495

1989 21214 1.7625

1990 11630 7720 3083

1991 13853 1.1248 8932 23159
FONTE: IBOVESPA (2016)

Analisando a Figura 19, nota-se, por exemplo, que a taxa de crescimento do
indice entre o final de 1987 e 1991 foi de 1.385%.

A tabela foi organizada de forma que as redes neurais pudessem ter dois
neurdnios na camada de entrada: o primeira sendo com o0 ano de inicio do periodo e
0 segunda com o ano final do periodo. O retorno da rede sera a taxa de crescimento

aproximada para o periodo desejado.

O treinamento foi feito com base nos anos de 1987 a 2014, deixando o ano
de 2015 para teste e 0 ano de 2016 como uma nova previsao, devido ao fato de os

dados de 2016 estarem atualizados até o més de novembro.

Devido a grande disperséo dos valores das taxas de crescimento, os dados
foram normalizados por meio da Equacao (29), obtendo assim, valores dentro do
conjunto [0, 1]. Os anos também foram dispostos em numeros de 1 a 30, sendo 1 o

ano de 1987 e 30 o ano de 2016 para uma melhor adaptacao das redes.

Para os resultados de treino da rede MLP, foram utilizados trés variacfes de
tamanhos para a camada oculta, taxa de momento a = 0,5 e taxa de aprendizagem
n = 0,7. Para esta aplicacdo os resultados foram considerados satisfatérios quando
a alteracdo do erro quadratico médio fosse menor que 1- 1078, ou seja g,,,4(t — 1) —

gmea(t) < 11078, t representando a iteracdo na qual o erro esta sendo calculado.

A Tabela 8 apresenta os resultados obtidos com o treinamento da rede
MLP.
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TABELA 8 - RESULTADOS MLP

Quantidade de Neurénios Numero de Iteragdes Erro Quadratico Médio £ med

3 1570 9,19347E-06
10 1099 3,39209E-06
15 1733 3,00557E-06

FONTE: O AUTOR (2016)

Nota-se que por mais que o erro para a rede treinada com 15 neurbnios
tenha um menor erro quadratico médio, ela levou quase 700 iteracdes a mais para
conseguir a convergéncia quando comparada com a rede treinada com 10 neurdnios

na camada oculta.

A comparacdo da evolugdo do processo de minimizar o erro quadrético
médio no decorrer das iteracdes é apresentado para a rede MLP na Figura 20.

FIGURA 20 — COMPARAGAO &,,,04 MLP
Emed
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FONTE: O AUTOR (2016)

A rede RBF foi treinada usando a taxa de aprendizagem n = 0,7 e a mesma

metodologia para o célculo de ¢,,.4. Os resultados sao apresentados na Tabela 9.



50

TABELA 9 —RESULTADOS RBF

Quantidade de Neurdénios Numero de Iteragbes Erro Quadratico Médio £_med

20 122 1,83E-03
100 470 1,08E-03
200 1378 1,18E-04

FONTE: O AUTOR (2016)

Da mesma forma com para a rede MLP, o treinamento que possui o melhor
valor para o erro quadratico médio também é o que precisou de mais iteracfes para
convergir. A evolucdo da convergéncia da rede com relacdo a ¢,,.,; € apresentada

na Figura 20.

Figura 20 - COMPARAGAO &,.q RBF
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FONTE: O AUTOR (2016)

Considerando a rede MLP treinada com 10 neur6nios e a RBF treinada com

100, tem-se a seguinte comparacgao do erro na Figura 20.
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FIGURA 20 - COMPARAGAO &,,,,4 MLP E RBF
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FONTE: O AUTOR (2016)

Considerando as mesmas redes comparadas na Figura 20, o teste foi
realizado obtendo um erro quadratico médio de ¢,,.; = 3,39E — 06 para a rede MLP,
enguanto que para RBF, o erro foi de ¢,,.4 = 5,98E — 05. Considerando trés periodos
aleatorios, observa-se a diferenca entre o valor real e o valor de teste apresentado
pela Figura 21.

FIGURA 21 — COMPARAGAO TESTE
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FONTE: O AUTOR (2016).
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Nota-se que ha uma divergéncia minima entre os valores, entretanto, as
redes neurais trabalham como aproximadoras, logo, valores exatos serdo muito
raros. Chegou-se a valores satisfatorios tanto para os treinamentos quanto para os
testes.
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5 CONCLUSOES

O estudo baseado em redes neurais abordou suas estruturas de forma geral
aprofundando mais especificadamente em dois modelos principais, Redes

perceptron multicamadas e redes de funcfes de bases radiais.

Além das caracteristicas especificas de cada modelo, existem variaveis que
podem mudar significativamente os retornos das redes, como por exemplo o niumero

de neurbnios da camada oculta, a taxa de aprendizado e o critério de parada.

A taxa de aprendizagem teve que ser relativamente baixa para a rede RBF,
uma vez que valores altos desestabilizavam as redes, retornando saidas né&o
condizentes com a realidade. Entretanto, para as redes MLP, a taxa de aprendizado
foi considerada alta, sendo que a instabilidade da rede foi combatida com a taxa de

momento.

Para as redes RBF, a quantidade de neurbnios igual ou muito proximo a
guantidade de amostras, implica em um perfeito mapeamento do problema inicial,
porém, quando dados antes desconhecidos sao apresentados, a rede ndo € capaz
de retornar um valor condizente, devido ao fato do raio da funcdo gaussiana ser
muito pequeno, ndo abrangendo outras possibilidades de respostas. Quando se
define uma quantidade de neurbnios muito baixa em relacdo ao tamanho das
amostras, 0 mapeamento torna-se muito genérico, fazendo com que respostas

menos confidveis sejam retornadas.

Caso uma quantidade muito alta de neurdnios na camada oculta seja
definida para as redes MLP, além do processo de treinamento se tornar muito longo,
um tempo excessivo serd gasto para se obter dados aceitaveis. Mesmo assim, a
rede com um numero excessivo de neurdnios na camada oculta pode resultar em

overfitting, onde a rede perde sua capacidade de aprender.

Em geral, ambas as redes possuem capacidades altas de aprendizado, a
MLP no entanto, devido ao seu modelo de aprendizagem, acaba se tonando mais

lenta que a RBF, ou seja, convergindo com menos intensidade.
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APENDICE 1 — ALGORITMO MLP

For iter = 1 To iter_max 'Controle das iteracdes #####
somaerro =0
For na =1 To N 'na controla o ponto de treinamento #####

'Forward ##HtH

'Calculo de yj para cada neurdnio j da camada oculta #####

Forj=1ToK
v(j)=0
Fori=1To Ni

v(j) = v(j) + w(i, j) * entrada(na, i)
Next
v(j) = v(j) + b()
y(d, ) =@/ @+ Exp(-(v(i))))
Next

‘Calculo de yj para cada neurdnio j da camada de saida #####
Forjs=Ni+1ToNs

v(js) =0

Forj=1ToK

v(is) = v(js) + w(s, j) * y(1, J)

Next

v(js) = v(js) + b(js)

y(na + 1, js) = (1/(1 + Exp(-(v(s)))))
'Fim Forward #####

‘Calculo erro para o padrao na #####

e(js) = entrada(na, js) - y(na + 1, js)
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somaerro = somaerro + (e(js)) * 2 'Somatorio do erro para cada sinal de

saida #####
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'‘Backward ####H#HH

deltas(js) = e(js) * (Exp(v(js)) / ((Exp(v(js)) + 1) ~ 2)) 'Calcula o delta do
neuronio da camada de saida #####

deltab(js) = eta * deltas(js) + alfa * deltab(js) 'Calcula a correcao do bias da
camada de saida #####

b(js) = b(js) + deltab(js) ‘Atualiza o bias da camada de saida #####

Forj=1ToK

deltaw(js, j) = eta * y(1, j) * deltas(js) + alfa * deltaw(js, j) 'Calcula a
correcdo dos pesos sinapticos entre a camada oculta e a camada de saida #####

w(s, ) = w(s, j) + deltaw(js, j) 'Atualiza os pesos sinapticos entre a
camada oculta e a camada de saida #####

Next
Next
Forj=1ToK
deltao =0

Forjs=Ni+1To12

deltao = deltao + deltas(js) * w(js, j) 'Ponderacdo dos deltas da camada
oculta ####H

Next
Fori=1To Ni

deltao = (Exp(v())) / ((Exp(v(j)) + 1) ~ 2)) * deltao 'Calcula o delta de cada
neurdnio da camada oculta #####

deltaw(i, j) = eta * entrada(N, i) * deltao + alfa * deltaw(i, j) 'Calcula a
correcdo dos pesos sinapticos entre a camada de entrada e a camada oculta #####

w(i, J) = w(i, j) + deltaw(i, j) 'Atualiza os pesos sinapticos entre a camada de
entrada e camada de saida #####

Next

deltab(j) = eta * deltao + alfa * deltab(j) 'Calcula a corre¢ao dos bias de cada
neurdnio da camada oculta #####

b(j) = b(j) + deltab(j) 'Atualiza o bias de cada neurbnio da camada oculta
HitHH

Next
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'Fim da fase backward #####

Next

e_med = (somaerro) / (2 * Nn) 'Ponderacgéo do erro #####

If e_min >e_med Then
e_min=e_med
End If

'Se erro médio for menor que parametro de parada, altera para que iter fique na

iteracdo maxima aceitavel e pare 0 processo #####
If e_med < teta Then
iter = iter_max
End If

Next
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APENDICE 2 — ALGORITMO RBF

'Primeira fase ###t#
For iter =1 To iter_max
Forj=1To N;j
Fori=1To Ni
d(j, i) = 0 'Inicializa as distancias #####
omega(j, 0) =0
omega(j, i) = 0 'Inicializa 0s conjuntos #####
Next
Next
somaw = 0
Fork=1ToN
Forj=1To Nj
somad =0
Fori=1To Ni
somad = somad + ((entrada(k, i) - w(j, i)) * 2)
Next

d(j, k) = (somad) ~ (1 / 2) 'Distancia euclidiana do ponto k com o centro j
HHH#H#H

Next
min_d = d(Nj, k)
jJd=Nj

For j=1 To Nj - 1 'Verifica a menor distancia entre o ponto k e 0s centros e
aloca no grupo #####

If min_d > d(j, k) Then
min_d = d(j, k)
jd=]

End If

Next

omega(jd, 0) = omega(jd, 0) + 1 'Indica a proxima posicéo livre do conjunto
HitHH

omega(jd, omega(jd, 0)) = k
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Next

Forj=1ToNj
Fori=1To Ni
somax =0
For m =1 To omega(j, 0)

somax = somax + entrada(omega(j, m), i) 'Soma xi para calculo da média
do ponto central #####

Next
want(j, i) = w(j, i)
w(j, i) = somax / omega(j, 0) 'Media ponto central #####
If want(j, i) = w(j, i) Then
somaw = somaw + 1
End If
Next
Next

If somaw = Nj * Ni Then 'Se todos os pontos wji forem iguais aos anteriores, nao
teve modificacdo dos grupos, acaba iteracao #####

t = iter_max
End If
Next

For j =1 To Nj 'Calculo da variancia #####

somax =0

For m =1 To omega(j, 0)
somad =0
Fori=1To Ni

somad = somad + (entrada(omega(j, m), i) - w(j, i)) ~ 2

Next
somax = somax + somad

Next

variancia(j) = somax / omega(j, 0)
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Next
'Fim primeira fase #####

'‘Atualizacéo das entradas para a segunda fase #####
Fork=1To N
Forj=1ToNj
somax =0
Fori=1To Ni
somax = somax + ((entrada(k, i) - w(j, i)) * 2)
Next
If variancia(j) = 0 Then
variancia(j) = 1E-20
End If
y(k, J) = Exp(-(somax / (2 * variancia(j))))
Next
Next
'Fim atualizacao #####

'Segunda Fase #####
For t =1 To iter_max 'Controla as iteragdes #####
somae =0
For k =1 To N 'Controla o ponto de treinamento #####
Forjs=Ni+1To 12
v(k, js) =0
Forj=1ToN;j

v(k, js) = v(k, js) + (u(js, j) * y(k, j)) 'Ponderacédo da saida da camada oculta
HHHH

Next
v(K, js) = v(k, js) + b(js) 'Saida calculada #####

‘Calculo erro para o padréo k #####

e(js) = entrada(k, js) - v(k, js)
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'‘Atualizacdo dos pesos e bias #####
b(js) = b(js) + eta * e(js) 'Atualiza o bias da camada de saida ####H

Forj=1To Nj

deltau(js, j) = eta * y(k, ) * (e(js)) 'Calcula a correcdo dos pesos sinapticos
entre a camada oculta e a camada de saida #####

u@js, j) = u(s, j) + deltau(js, j) 'Atualiza os pesos sinapticos entre a camada
oculta e a camada de saida #####

Next
fim segunda fase #####

somae = somae + (e(js)) * 2 'Somatdrio do erro para cada entrada #####
Next

Next

e med _ant=e_med

e_med = (somae) / (2 * N) 'Ponderacao do erro #####

'Se a diferenca entre o0 erro da iteracdo anterior e da iteracdo atual for menor
parametro de parada, altera para que iter figue na iteracdo maxima aceitavel e pare
O Processo ###H#

If Abs(e_med - e_med_ant) < teta Then
t = iter_max
End If
Next



