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INTRODUCAO

1.1. HEURISTICAS

As principais caracteristicas de uma heuristica sdo:

—_

—_
—_
—

consiste em um método ou técnica aproximativa;
desenvolvido para resolver um tipo de problema;
tempo maximo polinomial (ideal);

ndo garantem solucdes étimas.

1.2. METAHEURISTICAS

As principais caracteristicas de uma metaheuristica sdo:

-

-

!

!

!

1

1

1

consiste em um método ou técnica aproximativa;
resolve de forma genérica:
= problemas de otimizacdo;
= classificacdo;
— agrupamentos, etc
heuristicas de uso geral ou heuristica de heuristicas;
boas solucdes mas, ndo garantem solugdes dtimas [Viana, 1998];
podem ser definidas como heuristicas “derivadas” da Natureza — area limite entre a Pesquisa
Operacional e a Inteligéncia Artificial [Colorni et al., 1996];
inspiradas na Fisica, Biologia, Ciéncias Sociais;
operam através de repeticOes de tentativas;
utilizam um ou mais agentes (neurdnios - RNA, particulas - SA ou PSO, cromossomos - AG,
formigas — ACO);
usam mecanismo de competicao-cooperacdo;
sdo geralmente aplicadas a problemas que ndo se conhece algoritmo eficiente;
geram bons resultados em problemas de otimizacdo combinatorial NP-hard (Ndo-Polinomial
Arduo é um problema que é pelo menos tdo dificil quanto qualquer problema em NP; a classe NP-
Completo contém os problemas de maior dificuldade dentre todos em NP).

As metaheuristicas mais usadas sdo:

-

—_
—_
—_
—_

Genetic Algorithm ou Algoritmo Genético (AG);

Artificial Neural Networks ou Redes Neurais Artificiais (RNA ou RN);
Simulated Annealing ou Témpera Simulada (SA);

Tabu Search ou Busca Tabu (BT);

Particle Swarm Optimization ou Nuvem de particulas (PSO);
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— Ant Colony Optimization ou Col6nia de Formigas (ACO);
— Greedy Randomized Adaptive Search Procedures (GRASP);
— Algoritmos Meméticos (AM);

— Algoritmos Hibridos.

Os procedimentos comuns para melhoria de resultados sdo:

= emprego de mais agentes;
= procedimentos de auto-modificacdo dos parametros heuristicos ou da representacdo do
problema.

Elementos da natureza

— Na natureza:

— selegdo premia individuos mais fortes e penaliza os mais fracos;

— mutagdo introduz elementos aleatdrios, permitindo o nascimento de novos individuos.
— Nas heuristicas:

— sele¢do idéia basica para otimizagdo (busca de melhores solugdes);

— mutagdo usada para procura ndo-deterministica (melhoria).

Caracteristicas das heuristicas da natureza:

— modelam um fenémeno da natureza;
ndo-deterministicas;
apresentam implicitamente estrutura paralela (multiplos agentes);
adaptativas: capacidade do sistema de usar informacdo anterior para modificar seus pardmetros e
seu modelo interno.
= exemplo: RNA, com a modificacdo dos pesos das ligacdes.

111

Classificacdo das Metaheuristicas

Metaheuristicas de relaxacdo:
= usam relaxacdo do modelo original;
= modificacdes do problema original para facilitar a solucado;
= exemplo: relaxacdo Lagrangeana.

Metaheuristicas construtivas:
= estrutura que representa a solucdo: inicialmente vazia;
incorporam iterativamente elementos a estrutura;
baseadas em uma funcdo gulosa;
escolhe elementos que produzem melhores resultados imediatos;
ndo possuem espaco de solugdes estruturado;
exemplos: Algoritmo Multistart, Col6nia de Formigas, GRASP e Redes Neurais Artificiais.
[Santana et al., 2004].

1111l

Metaheuristicas de busca:
— estratégias para percorrer o espaco de solugdes do problema;
— transformam de forma iterativa a solucdo inicial;
— exemplo: busca local k-opt.
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Metaheuristicas evolutivas:

— estratégias evolutivas no espaco de busca do conjunto de solugdes;
utiliza um conjunto de solucBes simultaneamente;

define a melhor solugdo do conjunto para gerar mais solugdes;
exemplos: Simulated Annealing, Busca Tabu, Algoritmos Genéticos e Algoritmos

111

Meméticos.

Metaheuristicas de decomposicdo:
— determinam subproblemas a partir do problema original;
— intermediarias entre as de relaxacdo e as construtivas;
— objetivo principal: obter subproblemas mais faceis de resolver que os originais.

Espaco
nado-estruturado

Solucgdo Unica

Espaco
ndo-estruturado

Solugdo de populagdo

Espago estruturado

Solucdo Unica

Espaco estruturado

Solugdo de populagdo

alg. construtivos

RNA

MS

GR

ACO

alg. de melhorias

GRASP

AG, ES

SA, TS

SC

MS: Algoritmo Multistart — Algoritmo que inicia de diferentes pontos iniciais

GR: Greedy Random — Método de procura randdémica gulosa

ACO: Ant Colony Optimization — Col6nia de Formigas
ES — Evolution Strategies

SC—Sampling and Clustering — Amostragem e Agrupamento.

Caracteristicas importantes

— grau de exploitation (profundidade)
— esforco da busca local em regides do espaco de busca;
— searegido é promissora, procure mais profundamente.

— grau de exploration (amplitude)

— esforco da procura em regides distantes;

111

algumas vezes se escolhe uma solugdo em uma regido distante;
aceita-se uma solucdo pior para descobrir novas solugdes;
probabilidade de encontrar melhores soluces.

Sdo caracteristicas conflitantes: uma boa troca entre elas é muito importante e devem ser
cuidadosamente afinadas em cada algoritmo.

Outra troca que deve ser avaliada: esforco (nimero de iteragdes) x eficacia (solugdo final).

Alguns algoritmos usam um parametro de controle:
= também chamado de taxa de aprendizagem ou de equilibrio;
= varia lentamente para evitar 6timos locais e permitir uma exploracdo maior do espaco de

solucdes;

1

1

guanto mais lentamente variar, maior é a probabilidade de encontrar uma solugdo 6tima global;
existem metaheuristicas para procurar o valor étimo deste parametro de controle.

Universidade Federal do Parana — Departamento de Expressao Grafica — Prof. Paulo Henrique Siqueira




Metaheuristicas e Aplicagbes g

PARTE Il

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma rede neural artificial consiste de um modelo inspirado no cérebro humano.
Tem habilidade de adquirir e armazenar conhecimento para realizar uma tarefa.
A motivagdo bioldgica tem os elementos basicos que sdo neurdnios ou nos.

AL S S = Pesos Neurdnios
. Y J callar o ) | de saida
- . LS --'.:'_.,.-'r,..f”" f dendritos - [
e ' .-.—'-"’FP I
-" ./',— e == prminacies |
& an J){UI‘IIEI :
axdnio | ;
‘\‘ﬂ* [;ﬁ’:— 7 Entradas Saidas
bainha de
F mieling
& m.tnc-:un-:jrlaa \%q‘_f__
| A RN ¥ .
4 ( ™ 1 S Neurdnios
N 4 T RN Sl £ ife intermediarios

S3ao compostas de elementos simples, inspirados pelo sistema nervoso biolégico.
Operam em paralelo, onde a fungdo é determinada pelas conexdes entre os neurdnios.

Pode-se treinar uma rede neural para executar uma funcdo particular ajustando-se os valores das

conexdes entre os elementos.

Sindnimos:

!

Sistemas Neurais Artificiais;
Conexionismo;

Sistemas Adaptativos;
Neurocomputadores;

Sistemas Paralelos Distribuidos.

111l

Historico:

= paradigmas bdsicos:
0 simbdlico
0 conexionista
perceptron: 1 camada de pesos ajustaveis-1957;
descrédito a partir do final da década 60;
em 1974, Werbos lanca bases para o algoritmo Backpropagation;
impulso a partir da década de 80:
0 1985, com a rede de Hopfield, aplicada ao PCV;
0 1986, com o Backpropagation;
= pouco formalismo matematico em muitas areas.

—_
—_
—_
—_

Etapas de um projeto:

— definicdo do problema;
= escolha das informacdes:
0 obtencdo dos dados; criagdo de arquivos da rede;
— treinamento da rede;
— testes da rede;
— adaptacdo para uso no problema definido.
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Razdes para usar uma RNA:

paralelismo;

capacidade de adaptacdo;

memoria distribuida;

capacidade de generalizacdo;

facilidade de construcdo;

desempenho depende da qualidade do pré-tratamento dos dados.

11111l

Alguns exemplos de aplicagdes das RNAs:

1

regras desconhecidas de resolucdo de um problema ou dificeis de formalizar;
problemas com conjuntos de exemplos e suas solugdes;

necessidade de grande rapidez na resolucdo do problema (respostas em tempo real);
nao existem solucdes tecnoldgicas atuais;

reconhecimento de formas;

tratamento de sinal;

visdo, fala;

previsdo e modelagem;

auxilio a decisdo;

problemas de otimizacdo [Siqueira, Scheer, Steiner, 2005, 2006, 2007];

robodtica;

diagnodstico médico [Bennett e Mangasarian, 1990], [Steiner, Carnieri, 1994];
predicdo de faléncia bancaria [Tam et al, 1992];

aplicacdo a fabricacdo da pasta e papel industrial [Fadum, 1993];

controle do processo de producdo do papel industrial [Rudd, 1991], [Steiner et al, 1994];
mundo financeiro [Business Week, 1993], [Cipra, 1992];

controle de processos quimicos [Nascimento et al, 1993];

obtencdo de um modelo organizacional [Almeida, 1995];

deteccdo fraudes com cartdes [Financial Times, 1993];

problemas de administracdo de empresas [Almeida, 1995].

L R O T o e A e A A A A

Relevancia matematica:

A matematica é utilizada em RNA para:
— desenvolver e propor algoritmos

0 algebra linear, andlise, estatistica, otimizacdo, fisica, geometria
= investigar aplicabilidade, avaliar algoritmos

0 estatistica
1985: Rede de 1990: SOM qu
— investigar propriedades tedricas Hopfield (PCV) 1 ppE sy
Backpropagation
0 algebra, analise, algebra linear, andlise funcional 1969:
Minsky/Papert

1950:
Rosenblatt

1943:
McCulloch/Pitts
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2.1. ELEMENTOS DE UMA REDE NEURAL

conjunto de pesos sinapticos (ou conexdes sinapticas);

uma operacgao bindria: combina entradas com as conexdes;

regra de agregac¢ao: combina entradas dos neurdnios ponderados com as respectivas conexdes

sinapticas;

— funcgdo de ativagdo: introduz ndo-linearidade no modelo, ou pode confinar a saida do neurénio em
um intervalo;

— topologia organizada: é o projeto da rede e determina o modo como 0s neurdnios sao
conectados;

— aprendizagem: processo que modifica os pesos com a intengao de se atingir um objetivo.

1

1

1

Pesos Neurdnios

de saida

Entradas Saidas

Neurdnios
intermediarios

Dendritos: entradas
Corpo celular:
0 Soma ponderada
0 Funcdo ndo-linear
AxOnio: distribuicdo aos neurdnios

Elemento Processador (PE) de McCulloch-Pitts (12 rede neural — 1943)

bias

Xl —> @

Funcao de
X, %O\%A y*atwagao

entradas ,
AN —
™ . ) y’f
® L somador saida
® ®
Wk

Xy —> pesos

Equacdo entrada-saida: y, =f(y*) =f(2wikxi +GkJ
i=1

1, se y* =20

Funcdo de ativacdo f é chamada de sinal: f(y* )=
¢ ¢ (v*) {—l,se J* <0

Alguns modelos de neurdnios também incluem um termo externo ou bias (tendéncia).
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Entretanto, na maioria dos casos, o bias pode ser interpretado como um peso sindptico conectado
a uma entrada constante.

Qual o papel do bias?

NotacBes para o bias: 6y, by, W

REDES NEURAIS “PRO-ALIMENTADAS”

Sdo chamadas de redes feed-forward. Alguns exemplos sao:
—»
270"

Perceptron MLP RBF SVM

4
000
) Z7
v ¥

Para classificagao e
aproximacao de
funcoes

O numero de neurdnios ndo garante uma boa convergéncia da rede. Exemplo:

Nestas redes existem conjuntos de nés de entrada, de saida e os nés escondidos (intermedidrios
entre os de entrada e saida).

Quando a RN estd em operacdo, um valor de entrada serd aplicado a cada né de entrada

Cada nd passa seu dado valor para as conexdes que saem dele.

Em cada conexdo o valor é multiplicado por um peso associado.

de Camada
entrada escondida

Cada n6 na camada seguinte recebe a soma dos valores produzidos pelas conexdes que chegam
até ele.

Cada né realiza uma computacdo simples sobre esse valor: funcdo sigmoide, limiar ou tanh.

O processo é repetido com os resultados sendo passados através de camadas subsequentes de
nds até que os nds de resultados sejam atingidos (camada de saida).
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2.2. PERCEPTRON

E um tipo de rede neural usado para conjuntos de treinamento linearmente separaveis
(Rosenblatt, 1950).

n
camada de carmada de
S=w, +ZWJX1 )
= entradas saida

Tem a inclusdo de bias (tendéncia). X

O algoritmo de aprendizagem do Perceptron procura um vetor
w com projec¢do positiva (produto interno) com todos os exemplos
positivos e projecdo negativa com os exemplos negativos.

A aprendizagem do perceptron sempre tem sucesso em tempo
finito para um conjunto de treinamento finito e separavel de exemplos
de treinamento.

- A
'/‘.“\&A ’,"‘\\l OK '.:'- ‘s’vf’ ‘ \\

N ’ e ! !
L I L Bmg Y
. A Ao VAR
m 808 0B LNV W

1 ]

~—— i ——

Um exemplo de funcionamento da aprendizagem de uma rede perceptron:

Desired

Desir |
A YEOIrEd 4 tiia

Step 2

Desired Actual
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Algoritmo do Perceptron:
0. Inicializar os pesos, o bias e a taxa de aprendizado: w =0, @=0, a =1
1. Enquanto o critério de parada nao for satisfeito, execute os passos 2-6:
2. Para cada par de dados de treinamento (x,d), execute os passos 3-5:
3. Calcule y* = @ + Zixw;
4. Se y* > 9, entdoy =1
Se -9 £ y*< g entdioy =0
Se y* < -9, entdo y = -1
5. Atualize os pesos e a tendéncia:
Se y # d, faca
wiatual - wianter‘ior‘ + adxi e eatual - eanter‘ior‘ + ad

Caso contrario
wiatual = wianterior e aatual = aanterior

6. Teste a condig¢ao de parada.

Funcionamento de um perceptron:

22 +———t 2 —t—rt
/
1+ [ T 11 o/ -+ T
- + /
ot T ot £ 1 T
+ (o] -17 Q
At + 1T / 1 T
/
-2 — -2 A —
2 -1 0 1 2 2 -1 0 1 2 2
(a) X, (b) X, X,

(a) As entradas (b) Separacao inicial do espaco (c) Separacdo final [Demuth, 1994]

Os valores finais encontrados para os pesos e bias foram:

w; =-2,1642; w, =-0,6922; 8=-0,6433
Perceptrons podem achar solucdes diferentes se iniciarem o processo de aprendizado de diferentes
condicdes iniciais. A rede anterior foi treinada novamente, e uma solucao satisfatéria, separando
totalmente as entradas, foi encontrada, porém com diferentes valores:

wy =-2,1642; w, =0,0744; 8=-0,6433

Exercicios:

1. Classificacdo da funcdo logica “E” com entradas 0-1 e saidas bipolares:
Valores iniciais: 0=0,2 a=1 =0 w=0

X1 X2 d
1 X, 1 > l, y* y
e o

1
1
0
0

Ok, O |

1
RN

>

ha

[y

N

w
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2. Classificacdo da funcdo légica “E” com entradas e saidas bipolares:

d
1 1 1 X 1 s> l V¢ y
1 | 1 | 1 o
1
X, 1 3> o
S I R |

4. Classificacdo de padrdes, conforme tabela abaixo:

X1 X, | classe
0,75 | 0,75 | A
0,75 | 0,25 B
0,25 | 0,75 B
0,25 | 0,25 A

5. Classificacdo de padr&es, conforme tabela abaixo, com o conjunto de treinamento dos 22 vetores.
Apos 3 iteracBes, apresente o conjunto de testes de 8 vetores dado abaixo:

n | X; X d n X1 | X2 d °? ! ’ ¢ ’ M
1/0(1|1}12/2|0 /-1
2|02 1}13/2|1 -1
3/1/1(1]14{3]0 -1 ’ e . . . . .
4112|115/ 3 |1 -1
5/1/3|1]16/3 |3 -1
6122|1174 ]0 -1
71231 ,18/4 |2 -1 l1e ° . . ® .
8 /3|2 |1]19|/5]/0 -1
9/4/1|1}20|5|1 -1
10043 /1|21|5 2 |-1
11/0/3]1]22/5/3 1 .
0 1 2 3 a 5

Conjunto de testes:

n | X; X d n X1 | X2
23/ 00 |1 (27| 4125
241110 (|-1]28/1,5/1,5
25/4,5/0,5/-1 (29| 2 |0,5/ -
26(3,5/1,5/ 1 [30(2,5/2,5| 1

(-

[
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Conclusdes sobre o perceptron:

Para um conjunto finito de exemplos de treinamento d:
0 o algoritmo de aprendizagem do perceptron, em tempo finito:
= produz um vetor peso que satisfaz todos os exemplos de treinamento (se e
somente se d é separavel); ou
= abandona e reutilizard um vetor peso (se e somente se d é ndo-separavel).

0 quando d ndo é separavel, entdo
* ndo existe um vetor de pesos w que classifique corretamente todos os exemplos de
treinamento em d utilizando o algoritmo do perceptron;
= aalternativa é encontrar um vetor de pesos w* que classifique tantos exemplos de
treinamento quanto possivel de d (conjunto 6timo de pesos).

Perceptron — Algoritmo do Bolso

O perceptron tem algoritmo de aprendizagem com comportamento pobre:
0 mesmo apds um grande numero de iteragdes, ndo se tem garantia da qualidade dos pesos
gue sdo produzidos;
0 0 mesmo usa somente reforgo negativo;
0 ignora totalmente os exemplos que sao corretamente classificados.

O algoritmo do bolso leva em conta as classificacdes corretas:
0 mantém um conjunto de pesos em separado W “no bolso”
0 armazena o numero de iteragdes consecutivas que WP classificou corretamente
exemplos de treinamento escolhidos

Algoritmo do Bolso:

©. Inicializar os pesos, o bias e a taxa de aprendizado: w = @,w”° = 0,8 = 0,a = 1.
1. Enquanto o critério de parada nao for satisfeito, execute os passos 2-7:
2. Para cada par de dados de treinamento (x,d), execute os passos 3-5:
3. Calcule y* = @ + Zixiw;
4. Se y* > 9, entdoy =1
Se -0 £ y*< g entioy =0
Se y* < -9, entdo y = -1
5. Atualize os pesos e a tendéncia:
Sey # d, faca
wiatual = wianter‘ior‘ + a’dxi e aatual = aanter‘ior‘ + ad
Caso contrario
wiatual = wianterior e Hatual = Hanterior
6. Se w classifica corretamente mais exemplos do que w
w™'*° = w; grave o nimero de exemplos corretos

bolso,

7. Teste a condi¢ao de parada.
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Separagdo em 4 classes com Perceptron:

Neurdnio 1: separa em classes Cl e C2

Neurdnio 2: separa em classes C1° e C2°

y oWy’

FUNGCOES DE ATIVACAO

Limiar: saidas em [0,1] ou [-1,1] 1
1, se x, >0
_6
f(xk)= 0, se —0<x,<9 ©

-1, se x, <-0

_1 -
Tangente hiperbdlica: saidas em [-1,1]

Bx _ o B¢ — 2B 14
£(x,)=tanh(px,) =S ¢~ =1"°

- eBXk +e_BXk - 1 +e_ZBXk
of

a—Xk=B(1—f(xk)2)>O

Q
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Sigmodide: saidas em [0,1]

1 1
)= e

L
ox, (1 +e P )2

Gaussiana: saidas em [0,1]

As curvas sigmoide, tangente hiperbdlica e gaussiana sdo suaves, ou seja, continuamente
diferencidveis.

A funcdo limiar também é chamada de degrau.
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FORMAS DE APRENDIZAGEM

A caracteristica principal das RNA é a aprendizagem através da experiéncia. Esta aprendizagem
pode ser feita das seguintes formas:

Supervisionada v
= apresenta-se a rede um conjunto de
treinamento com a saida desejada de  Entrada Rede Saida
cada padrdo; B
— adistancia entre a saida desejada e a
saida da rede é usada como erro e ’
serve para corrigir os pesos da rede.
Medida
de
Erro (i:;:i;ie , “Professor™:
produz a saida
desejada
N&o-supervisionada AW
= arede atualiza os parametros e pesos sem o controle de
saidas desejadas para os padrdes de entrada; In Re_,.d'é Out
— arede descobre sozinha as propriedades das entradas, e — I?_:Fmal —
constréi a saida baseando-se nestas “descobertas”. ‘
Com reforgo
— cada entrada possui uma indicacao (reforco) da saida
desejada;
— o reforco constitui de penalidade para respostas “ruins” e estimulo para as respostas
“boas”; W
= 0s pesos da rede ajustam-se para 5
mNeIho.rar 0s est|mulgs dos reforgos; Entrada Rl Saida
= ndo existe uma medida para as respostas — Nuwa [
desejadas. v
T “Professor™:
produz o reforco
Refor¢o
Autoassociagdo: Heteroassociagao:
—p
Entrada A Saida Entrada Saida

Y4 B g A\ | ("
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Classificagao:

AV AVE
Entrada 1 . A Classe Entrada 1 . A Classe
dC = >|® ”
. . 0% 1 - . 40% 1
2 . 2 .

100% 2 60% 2
0% 3 0% 3

Memdria associativa:

Um determinado conceito A “lembra” o conceito B.

Por exemplo:

Entrada Saida

v v
Hipotenusa lembra » Geometria
Derivada lembra » Calculo
Seno lembra » Trigonometria

ARQUITETURAS DAS RNAs
Sem realimentagdo: 4..

Os sinais dos neurdnios percorrem a rede em uma unica
direcdo: da entrada para a saida.
Os neurdnios de uma mesma camada ndo sao conectados. .—»

Com realimentagdo: .

Os sinais dos neurdnios percorrem a rede

nas duas direcdes. e

e

Universidade Federal do Parana — Departamento de Expressao Grafica — Prof. Paulo Henrique Siqueira



Metaheuristicas e Aplicagbes

Recorrentes:

Os sinais dos neurdnios percorrem a rede nas duas direcoes. ¢ . 8
Os sinais de alguns neurdnios alimentam neurdnios da mesma
camada, ou das camadas anteriores, além de camadas posteriores. H—.—’. @
Em alguns casos os proprios neurénios sdao conectados a si
mesmos. @

v

¥
v

Competitivas:

Os dados de entrada sao designados a um mapa de
neuronios, e escolhe-se o vencedor (que possui peso mais
préximo da entrada).

Ocorrem os ajustes dos pesos dos neurénios, com o
objetivo de minimizar as distancias dos dados de entrada aos
respectivos neurdnios vencedores.

2.3. REDE ADALINE E A REGRA DELTA

A rede Adaline (Adaptive Linear Neuron) foi idealizada por Widrow e Hoff (1960) e também tem
um funcionamento bem simples como o Perceptron. Pode ter camadas escondidas, assim como o MLP.

Wy
N
e W35

@

A saida é calculada da mesma forma que no Perceptron, com a func¢do limiar ou limiar bipolar.

Madaline

O erro desta rede é calculado como:
e=d-y*

e pode ser usado para corrigir os pesos w. Este processo de ajuste de pesos é chamado de Regra Delta ou
método do Gradiente descendente.
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REGRA DELTA

A ideia bdsica é minimizar a distancia entre as saidas desejadas e as respostas y* da RNA. Logo,
existird um vetor étimo de pesos w*, tal que:

E(w*) < E(w), Ow O O™

Considerando uma rede Adaline simples de uma saida vy, a fungdo de erro quadratico de uma saida
k é definida como:

1
fo=5 0y

e para todas os p padrdes de entrada teremos:

Como y* =i(wixi -6), temos que:

i=1

Aplicando-se o gradiente em relagdo ao vetor w para encontrar o erro minimo para o erro
guadratico médio obtemos:

A adaptacdo da RNA deve ser feita na direcdo contraria a do gradiente, pois o objetivo é de
minimizar o erro médio quadratico, ou seja,

Logo, a atualizacdo dos pesos de uma RNA Adaline é feita através da expressdo abaixo:
p
Watual = panterior +GZ(dk —V*)-Xk ,
k=1

onde O é a taxa de aprendizagem da RNA.

A
E(w) -0 LE(w)
L Awl
A i 4 w
W5 W, Wi Wo
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Algoritmo da rede Adaline:

0. Inicializar os pesos (w = rnd), a tendéncia (@ = @) e a taxa de aprendizagem
@ < a < 1 (convergéncia fica muito lenta quando a taxa é muito préxima de zero;
e a convergéncia ndo é garantida para valores muito préximos de 1).

1. Enquanto o critério de parada nao for satisfeito, execute os passos 2-5:
2.Para cada par de dados para treinamento (x,d), execute os passos 3-4:
3. Faca y* = @ + Zixiw;
4. Atualize os pesos e a tendéncia:

wiatual = wianterior + a'(d _ _V*)Xi
Hatual = aanterior + a'(d _ y*)
se y* 20, y = 1; caso contrario, y = @ (ouy = -1 para bipolar)

5. Teste a condi¢ao de parada.

6. Se a maior altera¢ao de pesos nao ultrapassa um limite minimo de tolerancia,
pare; caso contrario, continue.

Exercicios:

1. Classificacdo da funcdo logica “OU” com entradas e saidas bipolares:
Valores iniciais: a=0,5 w1=0,3 w;=0,5

X1 X2 d
1 1 1
1 -1 1
-1 1 1
-1 -1 -1

2. Classificacdo da funcdo logica “E” com entradas e saidas bipolares:
Valores iniciais: a=0,4 w1=0,9 w,=-0,7

X1 X2 d
1 1 1
1 -1 -1
-1 1 -1
-1 -1 -1

3. Utilizando uma rede do tipo Adaline, calcule uma matriz de pesos que seja capaz de fazer a
classificacdo dos vetores dados abaixo (parametros iniciais: @=0,2 e w=0): p1 =(1,1,1,1), d1 =
0,9; P = (-1,-1,-1,-1), d2 = 0,8, p3 = (1,1,-1,-1), d3 = -0,7,' Pa= (1,-1,-1,1), d4 = -0,8;

Ps :(-1,-1, 1,1), d5 = -0,7.
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4. Classificacdo de padrées, conforme tabela abaixo, com o conjunto de treinamento dos 22
vetores. Apds 3 iteracdes, apresente o conjunto de testes de 8 vetores dado abaixo:

n x3 X d n x;3 x d °? ‘ ‘ ¢ ‘ ¢
1/0(1|1}12/2|0 -1
2,02 |1}13|/2 1 -1
3/1/1]1]14/3]0 1 ! . . . . .
4112|115/ 3|1 -1
5(1/3]1)16/3 |3 -1
62211740 -1
71203 118 4 2|1 Lo . . . . °
832 119/5/|0 -1
9141 ]1)20{5|1 -1
10/4 3 1|21|/5 2 -1
11/0{3|122|/5|3 |1 0
0 1 2 3 4 5
Conjunto de testes:
n x; X2 d n x; x|d
23/ 00| 12714 251
24110 |-128|1,5/115/ 1
254,505 -1 29| 2 0,5/ -1
26(3,5/1,5/ 1 |(30(2,5/12,5/ 1

2.4. PERCEPTRON MULTI CAMADAS (Multi layer perceptron — MLP)

Consiste de um conjunto de Perceptrons arranjados em
diversas camadas.
Possuem pelo menos uma camada escondida.

4

Solucionam problemas ndo-lineares de classificacdo. ._.
Uma rede MLP com pelo menos uma camada escondida
supera as limitacdes de classificacdo do perceptron [Minsky e Papert,
1969].
O ajuste dos pesos foi proposto por Rumelhart, Hinton, Williams, Parker, Le Cun e Werbos .
Cada camada recebe dados da camada imediatamente inferior e envia para a camada seguinte.
Ndo existem conexdes entre elementos da mesma camada.
Uma MLP pode ter qualquer nimero de camadas e de neurdnios.
Uma MLP com uma camada escondida é suficiente para aproximar com precisdo arbitraria
qualquer fungdo com um numero finito de descontinuidades, desde que a funcdo de ativacdo dos
neurdnios escondidos seja ndo-linear.
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Superficies de separagao

Hatiiitii Regiao de Problema do Problemas com Regides de
3 A decisdo “OU” exclusivo |regides mescladas buscas
Semi-plano N &
Yy &N
A limitado por \\\\\\\\,
um hiperplano P \ \\\ [
N
1 camada N \\\\\\\\
Arbitraria \\
(complexidade
/O N\ definidapelo [N % \\‘%\\\
namero de N \\\\\\\\\
neurdnios da 4
camada \\*:
O e Es escondida) & \\\
Arbitraria ™
(complexidade
definida pelo
namero de
neurénios da
camada
3 camadas escondida)

REGRA DELTA GENERALIZADA

Usando o mesmo raciocinio da Regra Delta para a Rede Adaline, podemos fazer a denominada
Regra Delta Generalizada, valida para rede MLP.

Considere o caso de uma MLP com uma camada escondida, conforme figura abaixo.

ZJ*:ZVini +6,  v* :ijkzj +6,
i j
Z; =f(zj *) Vi =f(vi*)
A ativagdo é a funcgdo diferencidvel da saida da rede:

v * :zwjkzj +8, , onde y, =f(y, *).

J

A medida do erro E para um determinado padrado é:

1
E, :E(dk —yk)z.
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E
W,

Para obter o decréscimo mais rapido do erro, devemos ter o erro na direcdao -

Usando a Regra da Cadeia, temos:
0E, _ OE, Oy *
ow, 0Oy, * ow,

*
ayk = a [zzjwjk-'-ebjzzj :}aai_ aEk z
i

=S,
ow,  Ow, Wy Oy,

Mas

Aplicando novamente a Regra da Cadeia, obtemos:

O 208 M o M p(yw) = T = Bop(y, o)y,
oy, dy, Oy, oy, aij oy,

OE . . . :
Como v = —(dk —yk) podemos concluir que o erro descresce mais rapidamente quando o ajuste
Yk

dos pesos é feito da forma:

ijk=0((dk—yk)f'(yk *)zj (1)

No caso da utilizacdo da fungdo de ativacdo sigmoidal, temos:

—yi*

1 e
f y * = ¢ f' y mr—— (2)
() 1+e™ ) (1+e—vk*)2
Substituindo-se (2) em (1) obtemos:
OE e v’ 1 eV
P =—(d-vy) RV T _yk*(dk—yk)zj
Wi, (1+e—yk ) 1+ec 1+e
1 el et 1 il
Como ——~ =y, e - - . @ . ltemos:
1+e™ ltes 13 1fe e
OE,
=y (1- d -vy. )z,
ow, Vk( Vk)( k Vk) i

0 Aw, ==y, (1-v,)(de Vi )7,
Exercicio:

Qual parametro foi usado na funcdo sigmoidal da dedug¢do acima? Calcule a atualizagao de Aw
guando a fungdo de ativacdo for tangente hiperbdlica.

Agora vamos calcular a atualizagdo para a camada escondida. A ativacdo é a fungdo diferenciavel
da camada da rede:

2*=Y v;x +6,, onde z, =f(zj *)

A medida do erro E para um determinado padrdo na camada escondida é:
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OE. O,
Ok _OF oy (3)
Ov; Oy Ov,
, OE. .
Considere a—:—Z(dk -y ). Usando a Regra da Cadeia, temos:
Yy k

0 dy ody*
_Vz_y* LA (4)
Ov; Oy* dv,

Mas

dy* oy* aZj _ aZj

dv; 0z, dv; - ; J'kaTij'

Temos também que:

0z, 0z 0z *
i:—zl —ZJ :f'(z.*)xi
dv, 0z,* dv; :

1

Substituindo-se (5) em (4), e (4) em (3) obtemos:

OE.
ﬁ:_;[(dk -y )f'(vi *)ij]f'(zj *)Xi'
O Avij:o(Z(dk—yk)f'(y*k)wjkf'(z*j)xi. (6)

No caso da utilizacdo da fungdo de ativacdo sigmoidal, temos:

f'(y, * :_—*2 f'(z,* =;. 7
(v*) men (&)= )

Substituindo (7) em (6) obtemos:

aE Vi
aT;.:_z (e~ )— W, e__ X

2 (1+e'yk*)2 (1+e )2 i'

ou seja,

OE.

G_J:_Z[(dk _yk)yk (1_yk)wik]zi (1_21))("

ij k
0 Avij=O(Z(dk‘Vk)yk(1‘Vk)ijZi(1_Zi)Xi‘
k

Exercicio:

Calcule a atualizacdao de Av;; quando a fungdo de ativagdo for a tangente hiperbdlica.
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ALGORITMO BACKPROPAGATION

Neste algoritmo, o treinamento da RNA é feito em duas fases:

Fase forward

Fase backward

Fase forward:

Entrada é apresentada a primeira
camada da rede e propagada em
dire¢do a saida

Camadas intermediarias

Camadade O Camadade
entrada saida

o o

O/ o
o

Os neurdnios da camada i calculam seus
sinais de saida e propagam a camadai+ 1

Camadas intermediarias

Camada de
entrada

o

Camada de
safda

o

o o
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A Ultima camada oculta calcula
seus sinais de saida e os envia a
camada de saida

Camadas intermediarias

Camada de
entrada

o

Camada de
safda

o

O 00O

Fase backward:

A camada de saida calcula o
erro darede: J,

Camadas intermediarias

Camada de
entrada

o

O

Camada de
salda

o o

Erro ()

O 0O
O 00O

Calculao termo de correcdo dos
pesos Awy; = Lax;
Camadas intermediarias

Camada de
entrada

o

Camada de
saida

o

O 00O

Erro (J)

Enviao erro paraaultima
camada oculta

Camadas intermediarias

Camada de
entrada

o

O

Camada de
saida

o

O OO
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Camada de
entrada

o
o

Camada de
entrada

o
o

Camada de
entrada

Camada de
entrada

o
o

P O 0 o o 0 o O

A camada oculta calcula o seu erro &

Camadas intermediarias

o e
o e
o e
OErro 6) &2 ®

Camadas intermediarias

‘ ’ -
Erro (3)) ﬂ

Camadas intermediarias

=f1u). X oy

Camada de

o9
o9
oe
oce

oe

oe
0@
oe

safda

o

o

% Erro (5)

Calcula o termo de corregdo dos

pesos Aw; = ox;

Camada de

saida

o

A camada oculta calcula o seu

erro = f'(u;). 2 owy

. oe O Camada de
salda

oe ce
o)

@ O =

de

He

oe

@</ >O—L:%
30

e oe

oo

Cada unidade atualiza seus pesos
w;(novo) = w,(atual) + Aw,

Camadas intermediarias

O < o Camada de
saida
- 0.
—Q
O<F -0~
o
ot
Q
O< /I PO,
Q@
o

O——0

Repete-se o processo enquanto a rede ndo aprender o padrao de entrada
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Resumindo:
erro dovetorz: O = ow errodo vetory: 0= (d-y)f '{y’}
=of'(z7) Aw = oz, A, = ad
Av = X, AG, = it
Algoritmo 1:

1 camada escondida, fungGes de ativagdo sigmoidais, m saidas

0. Inicialize os pesos das conexdes e do bias com valores aleatérios; inicialize a
taxa de aprendizagem a. Para cada padrao de entrada, execute os passos de 1 a 3:

1. Calcule as entradas na camada escondida, e a saida da rede:
z;* = 2;vi;x;+0a; ® z; = 1/(1 + e”(-z;*), onde j =1, ..., p, 1 =1, ..., n
Ye* = ZwWj;z;+0b, ® y, = 1/(1 + e*(-yx*), onde R =1, 2, ..., m
2. Calcule as correcoes das conexdes da camada de saida:
Dwjp = aye(1 = Ye)(de = Ye)Z; ® Wik = Wi + Dwye
ABb, = ay.(1 - yr)(dr - yr) ® 6b, = Bb, + ABby
3. Calcule as correcdes das conexdes da camada escondida:
Aviy = o[ (de = Ye)Ye(1 - ye)Wielz;(1 - z5)X: ® viy = Viz + Dvy
NBa; = aZi[(de = Ye)Ye(1 = ye)wi]z;(1 - z;) ® Ba; = Ba; + ABa;

4. Atualize a taxa de aprendizagem, verifique os erros para todos os padrodes de
entrada, e teste o critério de parada.

Algoritmo 2:

1 camada escondida, fungGes de ativagdo sigmoidais, 1 saida

0. Inicialize os pesos das conexdes e dos bias com valores aleatérios; inicialize a
taxa de aprendizagem a. Para cada padrao de entrada, execute os passos de 1 a 3:

1. Calcule as entradas na camada escondida, e a saida da rede:
Zj* Z-LV-UX-,'_'Feaj » Z; = 1/(1 + eA('Zj*), onde j =1,
y* = Zw;z;+6b ® y = 1/(1 + er(-y*)

2. Calcule as correcoes das conexoes da camada de saida:
Aw; = ay(1 - y)(d - y)z; # w; = w; + Dw;

ABb = ay(1 - y)(d - y) ®» 6b = 6b + ABb

s p, 1=1, ..., n
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4.

. Calcule as correcoes das conexdes da camada escondida:

Avi; = a(d - y)y(1 - yIw;z;(1 - z5)x; ® vy = vi; + Dvyj
NBa; = a(d - y)y(1 - y)w;z;(1 - z;) # Ba; = Ba; + ABa;
Atualize a taxa de aprendizagem, verifique os erros para todos os padrdes de

entrada, e teste o critério de parada.

Algoritmo 3:

1 camada escondida, fungGes de ativagdo tanh, m saidas

0. Inicialize os pesos das conexdes e dos bias com valores aleatérios; inicialize a
taxa de aprendizagem a. Para cada padrao de entrada, execute os passos de 1 a 3:

1.

Calcule as entradas na camada escondida, e a saida da rede:
Zj*= Z-LV-UX-,'_'Feaj » Z; = tanh(zj*) > onde j =1, ..., p, 1= 1, ..., n
Ye* = Z;wj;z;+6b, ® y, = tanh(y,*), onde k =1, 2, ..., m

. Calcule as correcdoes das conexoes da camada de saida:

Dwje = (1 - yi°)(dr - Ye)Z; ® Wik = Wi + Dwy
Aebk = a(l - ykz)(dk - yj) » ebk = Gbk + Aebk

. Calcule as correcoes das conexdes da camada escondida:

Avi; = aZe[(de - Ye)(1 = Yy )wie] (1 = z°)x; ® vy = vy + Avy
Aeaj = azk[(dk - yk)(l - yjz)ij](l - ij) » Gaj = eaj + Aeaj

4. Atualize a taxa de aprendizagem, verifique os erros para todos os padrodes de
entrada, e teste o critério de parada.

Exercicios:

1. Utilizando a Rede Neural MLP com aprendizagem Backpropagation em 2 camadas, resolva o
problema de classificagdo dos pontos A; e B; dados abaixo:

X1 X2 d Pesos iniciais:
A, O 2 1 w1=0,9; w»=-0,9; 8=0,9
A 1 2 1
A 1 3 1
B, 1 | 0 | O 3 ¢
B, 2 1 0

y = Y(1+eriy"))
Aw=a({d-y)xy(l-y) 2 ¢ *
wi=wit Aw;

A8 =a(d-y)y(l-y)
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2. Com os dados do problema anterior, utilize a Rede Neural Perceptron com aprendizagem
Backpropagation em 3 camadas para resolver o problema de classificagdo dos pontos.

zi" = Zv;X;+0a
z; = 1/(1+e"(-z;"))
y* = Zw,;z;+0b
y = 1(1+er(-y"))
Aw;= o(d-y)z;y(1-y)
wj=wj+ij

> ABb= o(d-y)y(1-y)
Av=ay(1-y)( d-y yw;iz;(1-2;)x;
Vi =V +Avy

ABa;= ay(l-y)d-y)w;z;(1-z;)

Pesos iniciais:
0a 1 2 3 v 1 2 3 w 1
1 09 | 09 | -09 1 -09 | 03 | -09 1 0,9
b 1 2 09 | -09 | o3 2 | -09
1 -0,9 3 0,9

3. Utilize a MLP com aprendizagem Backpropagation em 3 camadas para resolver o problema de
classificacdo dos pontos abaixo, com 2 entradas e 2 saidas.

zj* = Zvijxi+6aj: z = 1/(1+e’\(-zj*))
y,~ = 2w, z+6b: y, =1/(1+e (y, %))
Aw, =ay, -y )d, -y )z,

w_=w_+Aw
ik jk ik

]
28b, =a(d,-y,)y, (1-y,)
Avij =a Z[yk (l—yk) (d k-yk) ij] Zj (1-2],) Xi

v =V _+Av
1 1) 1)

ABa =az[y, (I-y )(d -y )w, ]z (1-z)

X1 | X | dy d;
-1/-1/0 0
1/1/0 |1
-1/-1/0 0
1 111
Pesos iniciais:
6a 1 2 3 v 1 2 3 w 1 2
l|o03|025|03 | 1 |o075 |05 |08 | 1 | o065 | 0,70
obp 1 2 2 |08 (080|075 2 | 060 | 0,75
1 |-080] -0,40 3 | o065 | 0,70
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4. Utilize uma rede neural MLP com aprendizagem Backpropagation com pelo menos uma
camada escondida para resolver o problema de classificacdo abaixo. Faca 4 iteragdes

completas e interprete graficamente a solucdo no final de cada iteracéo.

A

B
C
D
X =

E
F
G
H

-0,92
-0,28
0,21
0,81
-0,5
0,62
-0,71
0,42

-0,29
-0,32
0,07
-1
1
0,87
-0,87
0,09

,onde d=

1

1

-1

-1

-1

5. Utilize uma rede neural MLP com aprendizagem Backpropagation com 1 camada escondida
para resolver o problema de classificacdo de 22 pontos da pdgina 19. Utilize pesos aleatdrios.

Exemplo:

camadas para resolver o problema de classificagcdo dos pontos.

U U R DWW W NNDDEWNNRRLRREOO

x
i

W N P ON O W PP O F, O W ERFR N WDNNWDNNPEFEPE DN P

x
N

Com os dados abaixo, utilize a Rede Neural Perceptron com aprendizagem Backpropagation em 2

BN

O O O O O OO OO OO O F P P P FP P P kP PP

erro=1,52

3r————————& —— e o 9

2o L 2 L 2 L 2 [ ] ®
le L 2 [ ] ([ ] L 4 ®
0 ‘ L L L @

0 1 2 3 4 5

Na 102 iteracdo, temos:

w1=2,95 wy=-2,79 0=-1,94

24

14

Usando o Perceptron com 2 camadas, e aprendizagem Backpropagation, temos os
seguintes resultados:

o
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Na 10082 iteracao, temos:
wi=4,19 w,=-4,08 0=-4,39
erro=1,38

Adicionando-se uma camada escondida, e utilizando os pesos abaixo com saidas lineares em todos
0s neurdnios, temos:

Ga 1 2 v 1 2 w 1
1 ‘o,o 01| 1 (oo|(o00|1fo02
0b 1 2 |o01|-01|2]|-02
1|02
Na 10082 iteracao, temos: erro=1,07
Ba 1 2 v 1 2 w 1
1 ‘-1,37‘ 1,39| 1 |283(-363| 1| 2,87
6 1 2 |-286(371| 2| -274
1 |-019
Equacdes discriminantes encontradas:
W1(X1V11+X2V21+0a1)+8b=0
2,87(2,83%4-3,63x,-1,37)-0,19=0
8,12x71-10,4x,=4,12 7
W2(X1V12+X2V22+03,)+8b=0 T = 15,96x,-20,57x,=8,12
-2,74(-2,86x1+3,71x,+1,39)-0,19=0- 5.
7,84x1-10,17x,=4
2e
Na 50082 iteracao, temos:
erro=0,966 't
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Adicionando-se mais um neurdnio na camada escondida, temos:

Na 10082 iteracao, temos:
erro=1,05

Na 50082 iteracao, temos:
erro=0,863

Observagdes:

Sobre a parada da rede:
= se 0s pesos forem ajustados em valores muito grandes a ativacdo se torna zero ou um e 0s
ajustes passam a ser nulos, parando a rede

Sobre minimos locais:
— a superficie de erro de uma rede complexa é cheia de montanhas e vales
— a RNA pode ficar presa em um ponto de minimo local

Uma MLP pode conduzir a erro minimo local ao invés de global
— este erro minimo local pode ser satisfatério, mas e se ndo for?
0 uma rede com mais neurdnios podera fazer um trabalho melhor

O numero de neurdnios ou camadas adequados ndo é de determinacdo simples:
= pode-se usar diferentes conjuntos de solucdes iniciais para melhorar a solucdo do
problema

Sobre a escolha do niumero de neurdnios das camadas:
— Para a camada de entrada, o niumero de varidveis fornecidas
— Para a camada de saida, um neurbnio para cada item de classificacao
— Para camadas escondidas com i unidades, onde 0 <j < k:
0 comeca-se com i =0 (sem camada oculta) e verifica-se o nimero de padrdes
classificados corretamente
0 prossegue-se com /=1 (um neurdnio na camada escondida) e verifica-se o nimero de
padrdes classificados corretamente
0 ...eassim continua-se até / = k. Destas k tentativas escolhe-se para i, aquela que
classificou o maior nimero de padrdes corretamente

Sobre a taxa de aprendizagem inicial:
— @ deve ser alta no inicio do treinamento e decline gradativamente a medida que ele evolui
[Gorni, 1993].
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— |sto deve proporcionar rapidez na convergéncia do treinamento, estabilidade e resisténcia
ao aparecimento de minimos locais.

0, éotamanhoinicialdo passo
, tal que:

a
— Escalonamento: o(n)=—2-, onde{

n
1+ "
Ny

n, €umcontador iterativo

0 0Ogé muito grande conduz a aprendizagem instavel
0 quando ng for muito pequeno ndo existe aprendizagem
0 quando ng for muito grande, entdo a aprendizagem ¢ lenta

Diferentes pesos conduzem a resultados diferentes

= conjuntos de pesos diferentes podem conduzir a minimos locais diferentes ou ao minimo

global

— 0s pesos, W, para cada uma das topologias 0 </ <k, sdo arbitrarios, variando no intervalo
(-1,1)
todo o processo é repetido para r conjuntos de pesos diferentes.
registra-se a situacdo que para a topologia com i* unidades e com um conjunto de pesos
W apresentar melhor desempenho

1

1

Sobre o ajuste dos pesos
= é mais recomendada a regra de aprendizado aplicada a cada padrdo separadamente, isto
é, 0 padrdo p é aplicado, calculado, e os pesos sdo atualizados
— Existe uma indicacdo empirica que isto resulta em convergéncia mais rapida [Krose et al,
1993]
= Varios autores fazem a atualizacdo dos pesos apds a apresentacdo completa do conjunto
de padrdes

Sobre os possiveis critérios de parada: considere a rede com ndmero de neurdnios i na camada
escondida, 0 £/ <k, e conjunto de pesos W:
— o desempenho da rede apresenta 0% de erro
0 W éregistrado e o processo é finalizado
= arede com i neurdnios na camada escondida apresenta uma variacdo de erro entre 2
iteracdes consecutivas menor do que um valor &
0 se todas as topologias, 0 < i<k, ja foram analisadas, entdo toma-se W (da topologia
com i neurdnios) que tiver maior percentagem de acerto ji*
0 repete-se este processo para os r conjuntos de pesos, obtendo-se r valores para i*
0 entre os r conjuntos de pesos, escolhe-se o conjunto W correspondente a i*, que
classifiqgue o maior nimero de padrdes corretamente

A apresentacdo dos padroes pode ser feita em ordem aleatdria para a rede durante o treinamento
— acada iteracdo na aplicacdo do algoritmo backpropagation é recomendavel fazer um
sorteio na sequéncia de apresentacdo dos padrdes de entrada

O dimensionamento da rede deve ser feito com critério, fazendo testes com varias topologias ou
arquiteturas

— deve-se evitar uma rede super-dimensionada (com muitos neurénios)

— deve-se evitar também uma rede sub-dimensionada (poucos neurdnios)

Provaveis motivos para a ndo convergéncia de uma rede [Hadjiprocopis, 1993]
— coeficiente de aprendizado inicial muito alto
— dados com magnitude incompativel com a funcdo de ativacdo escolhida
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— rede mal dimensionada

Critérios de parada de uma RNA:
— Numero de iteragdes
— Determinado valor do erro total minimo:
0 variadvel indireta da classificacdo
0 porém, ndo ha garantia de que o sistema possa atingir um erro minimo
especificado
— Taxa de decréscimo de erro:
0 indica quando ndo ha mais extracdo de informacdo da rede
0 porém, em alguns casos pode haver parada prematura da rede
— Parada com validacdo cruzada:
0 dois conjuntos: treinamento e validagao
0 conjunto de validacdo: geralmente entre 10 e 25% do total
0 com certa freqiéncia (em geral, de 5 a 10 itera¢les) verifica-se o desempenho no
conjunto de validacdo
0 quando o erro aumenta, pdra-se o treinamento

Algumas heuristicas para melhorar a convergéncia de uma RNA:
= Normalizar os dados em relacdo a faixa de ativacdo da rede
— Usar ndo-linearidade do tipo tanh ou sigmoide
— Normalizar o sinal desejado ligeiramente acima/abaixo do limite
(por exemplo £0,9 e ndo + 1)
Sempre ter mais padrdes de treinamento que pesos
Usar validacdo cruzada para parar o treinamento
Rodar a rede varias vezes para medir o desempenho

!

!

!

APRENDIZAGEM COM TAXA DE MOMENTO

Aprendizagem com momento usa uma memoéria (incremento anterior) para aumentar a
velocidade e estabilizar a convergéncia. E uma variacdo simples do Algoritmo Backpropagation para
acelerar a convergéncia da RNA.

wi(n+1)=w;(n)+ad (n)x;(n)+ V[Wij (n)=w;(n _1)]

diregdo das mudancas
de pesos

Descida do gradiente Descida do gradiente
com momento

Normalmente, y é ajustada entre 0,5 e 0,9.

Universidade Federal do Parana — Departamento de Expressao Grafica — Prof. Paulo Henrique Siqueira



Metaheuristicas e Aplicagbes g

Quando o termo momento é acrescentado e a taxa de aprendizagem é pequena, leva bastante tempo
para o0 minimo ser alcangado (trajetéria "a");

Quando o termo momento ndo é considerado e a taxa de aprendizagem ¢ alta, o minimo nunca é
alcangado porque ocorrem oscilagdes (trajetdria "b");

Quando a taxa de aprendizagem é alta, mas o termo momento é considerado, o minimo é alcangado
rapidamente (trajetdria "c") [Krose et al, 1993].

Exercicio:

Resolva o exercicio 2 da pagina 28 aplicando a taxa de momento com coeficiente y = 0,6.

APROXIMACAO DE FUNCOES

O objetivo da aprendizagem é descobrir a fun¢do f dado um ndmero finito (de preferéncia pequeno)
de pares entrada-saida (x,d).

As RNAs sdo Uteis para aproximacao de fungBes pois sdo aproximadores universais, eficientes e
podem ser implementadas como maquinas de aprendizagem

X R fl) d .
entrada Aeeramlher il Resposta desejada
. // 4
> VACAD) —
/

Teorema da projegdo linear:

Em uma area compacta S do espago de entrada descrever uma funcao f(x), pela combinacdo de
fungdes ¢ (x) mais simples:
|
f(x,w) =Z:Wi<|)i (x)
i=1

onde w; s30 elementos reais do vetor w = [wx,...,w,] tais que ‘f(x) —f(x,w)‘ <g e £ pode ser arbitraria-
mente pequeno. A fungdo é chamada de aproximante e as funcées {¢ (x)} sdo chamadas de fungdes
|

elementares f(x,w).
Quando f(x) é externo ao espaco de projecdo, o erro diminui fazendo f(x,w) mais proximo de f(x).
Para diminuir o erro da aproximacdo, basta aumentar o nimero de “bases” (funcdes elementares).
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P1(x)

P1(x)

O requisito para o método funcionar é que d) ) deve existir. Se as fungdes elementares
constituirem uma base, isto é, elas forem linearmente mdependentes teremos:

W1¢1(X) w0, (x =0 se e somente se (wl,---,wn)ZO
X1 x

X5

/ Condicdao importante: a inversa
Xy de ¢ deve existir

As decisGes bdsicas na aproximacdo de fungdes sdo:
— escolha das fun¢des elementares {¢@ (x)}
I

— como calcular os pesos w;
— selecdo do numero de funcBes elementares
Se o numero de vetores de entrada x; € igual ao nimero de fungdes elementares {@(x)} a solugdo
I

torna-se w=¢*f.

As funcdes elementares podem ser globais (abrangem todo o espaco de entrada) ou /ocaris,
(abrangem uma area limitada do espaco de entrada).

Uma rede MLP com uma camada escondida com um neurdnio de saida linear pode ser
considerada uma implementacdo de um sistema para aproximacao de funcBes, onde as bases sdo os
neurdnios escondidos.

A composicado de neurbnios sigmoidais corresponde a todo o espaco de entrada. A MLP
implementa uma aproximacdo com funcBes elementares globais.

MLPs realizam aproximacdo de funcGes com um conjunto adaptativo de bases, determinado a
partir dos dados entrada-saida. As bases sdo alteradas em funcdo dos dados: o espaco de projecdo é
dependente dos dados.

O treinamento é mais dificil, pois ndo somente a projecdo como também a base esta sendo
alterada. Devido a alta conectividade e natureza global das fungdes elementares, um bom ajuste é obtido
com poucas bases (poucos neurénios escondidos).
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Exercicios:

1. Dada a matriz de valores de entrada x e os desejados d, elabore uma arquitetura de MLP, com
pelo menos uma camada escondida, que seja capaz de aproximar a funcdo dada abaixo:

X d 15 4
-3 -10
10 4
-2,5 -6
-2 -3,6 5 4
-1,5 | 21
_1 _1'2 r T T T 1
-4 1 2 3 4
-0,5 | -0,5
0 0
0,5 0,52
1 1,18
1,5 2 15
2 3,6
2,5 6,05
3 10,02

2. Utilizando o algoritmo do Perceptron simples, encontre os pesos e bias para classificar os
seguintes conjuntos de treinamento:

a)

X1 Xa X3 | d
1 1 1 1
1 1 0 O
1] 0 1|0
0 1 110
b)
X1 X2 | X3 | Xg d
1 1 1 1 1
-1 1 -1 -1 1
1 1 1 -1 -1
1 -1 -1 1 -1
c) X1 X2 X3 d
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3. Encontre os novos pesos e bias da rede MLP ao lado quando @
o padrdo x=(0,1) é apresentado a rede, com d=1 (use a=0,25
e funcdo de ativacdo sigmoide, aprendizagem

backpropagation) >®
O

4. Encontre os novos pesos e bias da rede MLP ao lado quando

o padrdo x=(-1,1) é apresentado a rede, com d=1 (use

@
a=0,25, funcdo de ativacdo tanh e aprendizagem
backpropagation)

5. Dada a rede MLP ao lado, calcule os novos pesos e bias na seguinte sequéncia de apresentacdo de
dados x de entrada (use @=0,4, funcdo de ativacdo sigmoide, e calcule o erro de classificacdo em
!

cada entrada): @
5.1.x =(-1,1), com d=0,9; 243@\
2,1 #
2 4

5.2. x2=(1,—1), com d=0,8; g .5

5.3. x3=(1,1), com d=-0,7. o 4,3 >@

Depois calcule a saida (com os pesos e bias atualizados)

-0,1
para o vetor de testes x=(-1,-1), com d=-0,8, e calcule o @’ /
erro de classificacdo. @

Exemplo de aplicacdo de MLP para aproximacgao de fungGes

No exemplo a seguir, o nd de saida faz uma combinacdo de duas funcdes:
y = ftanhy(x) + g tanh,(x) + a, onde
tanh4(x) = tanh(dx + b)
tanh,(x) =tanh(ex + c)

Os pesos foram inicializados com valores aleatorios e cada né escondido computa uma funcdo tanh

aleatoria.
Dados: Arquitetura da rede:
< ™ 4
4 *e
s 2
u: . :
m .‘.
° [ ]
3 «® 4 ;
Z w .
.. [y ‘
s 7
[ 1] %
L] - ..
- [ ] e e
. ... ~"
- [ ]
0.6 0.8 1.0 12
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Antes do treinamento:

e 16 1

- Ap;’is 20 iteracodes:

05

Exemplo de aplicacdao de MLP para classificagdo de imagens

Um dos trabalhos pioneiros neste estudo compara o desempenho de métodos estatisticos de
classificagcao de dados multiespectrais, com o desempenho de classificadores por redes neurais

[Benediktsson, Swain & Ersoy, 1990].

As redes neurais com conjunto de treinamento minimo, fornecem resultados superiores aos

obtidos por classificadores supervisionados tradicionais [Hepner et all, 1990].

Seguem abaixo as imagens e respectivas classificacdes dos autores:

Foto aérea digital

ABod

izada, ¢

om os dado

s que devem ser classificados
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Aplicagéo do método de Mdma erossimiana . MAX VE) Dados classicados corretamente: 71,19%

Meural Net RMS Plot

=

Training RM3

O A0 . ean Bt
lteration

Perceptron com Bakpropagatio (usando 20ddos de entrada). Classificagdo correta = 18,82%

Meural Net RMS Plot

Training RIS
& 2
o -

=
in

.41

i) P TR

bl et it s i lteration 1}?

Perceptron com Backpropagation (usando 1 amostra de cada classe que se deseja classificar).
Classificagdo correta = 58,52%

30
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Meural Net RMS Plot

Training RMS
2o B
A W oW

o
=

700

o . 800 800

; o lteration %

Perceptron com Backpropagation (usando mais amostras de cada classe que se deseja classificar).
Classificagdo correta = 95,19%

No trabalho de [Mark Gahegan, Geoff West, 1998] os autores utilizaram 3 técnicas para
classificagdes de imagens.

As imagens a seguir mostram os resultados encontrados:

Maxima Verossimilhanga. Classificacdo correta: 40%
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Clssifica§50 correta: 85%

2.5. SUPPORT VECTOR MACHINES (SVM)

Aidéia basica é a de separacdo de dados linear, a mesma do
Perceptron. A fundamentacao tedrica surgiu com separacdes ndo m\\
N

lineares [Boser, Guyon e Vapnik, 1992]. \.\\Q
\
. a N N Xy —— \ N
FuncGes ndo-lineares sdo apresentadas para separagao Vi Vv
nao-Ilnear.de dadosl[Chervonenkls, 1992], usando hl.perplanos de X, \ M
margens fixas e flexiveis [Cortes e Vapnik, 1995]. Mais detalhes 2/

\
podem ser encontrados na pagina de Andrew W. Moore: 5 § ’{’k
www.cs.cmu.edu/~awm. X, —> /

Esta rede neural também pode ser usada na resolu¢do dos seguintes problemas:
= Classificacdo de textos

= C(lassificacdo de imagens

= Bioinformatica (classificacdo de proteinas, diagndstico médico)

— Reconhecimento de caracteres escritos a mao livre

Um classificador simples pode obter diversos resultados, como mostra a figura abaixo:

« representa +1

o representa-1

O\

Como classificar
estes dados?
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Um classificador com margem pode obtem a seguinte configuracao:

« representa +1

o representa-1

° o Definea margem de um
R o  classificador linear como
°o o comprimento de uma

vizinhanga da regido de
classificacdo.

Este tipo de classificador define uma margem maxima:

Tipo mais simples de SVM:

o representa+1 linear

o representa-1

Intuitivamente, a
o classificacdo é mais
segura.
Se um pequeno erro na
localizacdo da fronteira
. existir (se for alterado na
direcdo perpendiculara
margem)isto pode causar
um erro de classificacao
de facil deteccao

Os vetores
suporte
empurram os
dados contraa
margem

IO\ .

A largura ideal desta margem pode ser encontrada da maneira descrita abaixo:

wx; +06=+1 para y, =+1

wx; +0<-1 paray,=-1

Primeiro vamos determinar qual é a distancia de um ponto x a reta suporte wx+8= 0:
( |wx+9| |wx+9|

o T

O ponto mais préximo da margem pode ser encontrado da seguinte forma:

m =mind(x) =min |wx+6|

xD x[D k 2
Z' Wi
1=
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Aideia de uma SVM é de maximizar a margem de tal forma que respeite a menor distancia m, ou
seja:
. |wx; +6)
M =max mmd(xi) =max| min
w,0 \ xCD w,0 | x0D zk W2
=1

Para encontrar a margem ideal recaimos na resolucdo do seguinte problema de programacdo
guadratica:

) |Wxi+6|
max| min

w,0 | x0D k 2
2%
i=1 !

sujeitoa y (wx+6) =1, Ox D
] I ]

Mas |wx+0| = 1, Ox D, logo o problema fica simplificado como:
I I

. ko9
min W,
= Vi

w

sujeitoa y (wx+6) =1, Ox D
] I ]

Utilizando os multiplicadores de Lagrange, obtemos:
L(w,8,a)=3{w; —Z:;lo(i (v: (wx, +8)-1)

0 P -
£L(w,6,a)—0, aWL(w,e,O() 0

Logo, o hiperplano classificador fica com as seguintes caracteristicas:
k k
ZO(iyi =0 w :Z:cxiyixi
i=1 i=1
Usando as condi¢Ges KKT (Karush—Kuhn—Tucker) temos:
o[y (wx, +8)~1]=0, i=1,...k.

Os vetores suporte sao 0s quais possuem a; > 0.

Encontrando o Problema de otimizacdo dual do Lagrangeano temos:
k k
max W(a) = izlai _%Zi,jzlaiajyiy

sujeito a Z;o(iyi =0e a,20,i=1,..k,

onde a fungdo de decisdo ¢ f(x) =sgn(z;yia+9) =sgn(wx+6).

As fungdes basicas de uma SVM podem ser:
= funcdo polinomial de xk
2
. . . . _ ‘Xk _Cj‘
— radial basis function (RBF) de X : b, (%) =exp| -

0.2

— sigmoidal de xk
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— funcdes Kernel (nucleo): K(xi,xj)ch(xi)(p(xj)

Para utilizar outras fungbes na SVM basta substituir x pela fungdo @x), resultando em:

max W(a z_lal——z” oy

sujeito a Zikzlcztiyi =0e 0,20, i=1,..k,

onde a funcdo de decisdo é f —sgn(z ya+6)
Na funcdo w, como w = Zcx yX, entdo w= Zcx y.

As fungdes Kernel precisam ser decompostas: K(a,b)=@a)@b).

Condicao de Mercer

Para decompor uma fungdo Kernel através de um produto interno K(x,y)= @(x)@(y), K(x,y) deve ser
semi-definida positiva, ou seja, para qualquer funcdo f(x) que Ifz (x)dx seja finito:

If(x)K(x,y)f(y)dxdyZO

K(a,b)=(ab +1)OI ¢ um exemplo de funcdo Kernel SVM

Outras funcdes nao lineares Kernel SVM:

2
Kernel em formato RBF: K(a,b) :expL—(aZ;:)J.
o

Kernel do tipo Rede Neural: K(a,b) =tanh(kab-3).

Exemplo:

Seja o conjunto de 5 pontos x1=1, x,=2, X3=4, X4=5, X5=6, que devem ser separados em 2 classes:
y1=1, y>=1, y3=-1, y4=-1 e ys=1. Usando a funcdo Kernel K(a,b)=(1+a'b), temos:

Classe 1 i Classe 2 E Classe 1
——¢ : ¢
1 2 45 .6

Resolvendo-se o PPQ abaixo:
Maximizar W Z. 10(,——2 L A0y, (1+xixj)

sujeito a Zi:laiyi =0e a,20,i=1,..,5,

2

Obtemos: 0;=0, 0,=2,5, 03=0, 0,4,=7,333 e 0s=4,833.

Logo os vetores suporte serao x;=2, X4=5 e xs=6.
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A funcdo de decisdo fica:
f(x)=" viao(x)o(x)+6=12,5(1+2x)" +(-1).7,333(1+5x)° +1.4,833(1+6x)" +6=

=0,6667x* —5,333x + 0.

Fazendo-se f(2)=1 ou f(5)=-1 ou f(6)=1, temos 8=9. Logo, f(x)=0,6667x* —5,333x+9 .

Exemplo:
Considere o exemplo de classificacdo da funcao ldgica “ou” exclusiva.

qJ(w) =%WTW

L(w,8,a) =%wTw—Zn:O(i (di (wai +9)—1)

i=1

W(0()=ZH:O(i -1 n Zn:aiajdidjxij
i=1

i=1 j=1

2
x — T — 2,2 2,2
Usando a fungdo Kernel K(x,xi) —(1+x xi) =14XX + 2% X XX FXX5 2%, X, +2X,X;,

temos ¢(x) =[1, X2 AJ2x,%,, X2 N 2%, 2%, ]T. Logo,

w(a)=a, +a, +a, +a, —%(90@ -20,0, —20,0, +20, +9a3 +20,0, —20,0, +90% -2a,q, +9a§)

X1 | X2 d
-1 -1 -1
-1 1 1
1 -1 1
1 1 -1
Outros exemplos:
K&E) =23 +17 KG3) = exp(-5 -2 76D plot by Bell SVM spplet

plot by Bell SVM applet
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2.6. REDES DE BASES RADIAIS (RBF)

Depois das redes MLP, as redes do tipo RBF (Radial Basis Function - 1987) sdo as mais utilizadas na
literatura.

Estas redes resolvem bem os mesmos tipos de problemas que as redes MLP: classificacdo,
aproximacado de funcdes e previsdo de séries temporais. O treinamento das RBF é mais rapido do que de
MLP.

O funcionamento deste tipo de rede difere significativamente, pois elas contém uma camada
escondida com funcdes de bases radiais e a ativacdo dos neurdnios da camada escondida:

= nas MLPs: produto interno entre o vetor de entrada e o vetor de pesos;

= nas RBF: distdncia entre o vetor de entrada e um vetor protdtipo.

Quando um padrdo de entrada é apresentado a rede, a distancia entre o neurdnio central e o padrdo
de entrada é calculada, e a saida da rede para o neurénio central é o resultado da aplicacdo da fungdo de
base radial a esta distancia.

RBF com n entradas e 1 saida RBF com n entradas e m saidas

A aprendizagem consiste nos ajustes dos parametros para o conjunto de treinamento.

A generalizacdo é a fase de utilizacdo dos parametros ajustados na aprendizagem para interpolar
dados que ndo pertencem ao conjunto de aprendizagem, mas que pertencam a alguma vizinhanga deste
conjunto.

A funcdo gaussiana € a funcdo de base radial mais utilizada neste tipo de rede.

Os valores dos raios das funcGes podem ser considerados iguais para problemas de aproximacado de
funcGes (custo computacional mais baixo).

Possuem cdlculos com maior custo computacional do que de outras RNAs.

O aprendizado de uma RBF é feito em trés etapas:
— selecionar o nimero de centros (q);
— escolher os valores dos centros (u);
— ajustar os pesos (w).
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Outros tipos de redes RBF sdo:
— Redes Probabilisticas (PNN)
— Redes de Regressdo Generalizada (GRNN)

atributo 2 MLP atributo 2

atributo 1 atributo 1

As redes RBF tém melhor desempenho em aproximacdo de funcBes e séries temporais do que MLP,
enguanto que MLP tém melhor desempenho em problemas de classificacdo. Estas redes fazem parte do
denominado conjunto de técnicas de fungdes gaussianas.

Vantagens das RBFs:
— aprendizado rapido;
— ndo comegam com pesos aleatdrios;
— treinamento incremental;
= sem problemas de paralisia da rede e minimo local.
Desvantagem:
= Apds o treinamento, as redes RBFs sdo mais lentas para efetuar a recuperacdo da informacao
(recall), por serem compostas de mais processadores que as MLP com aprendizado tipo
Backpropagation.

A idéia basica de uma RBF pode ser resumida em:

— supondo que os vetores de entrada e pesos definam pontos no espaco N-dimensional, o
objetivo é ter uma resposta do neurénio que diminua rapidamente conforme esses pontos se
distanciem;

= o conjunto de neurdnios escondidos é projetado de forma que as suas respostas cubram todas
as regides significativas do espaco de vetores de entrada.

O principio fundamental de uma RBF é determinar uma funcdo h(x) tal que:
h(x,) =d,,n=1, .. N [Bishop, 1985]
A aproximagdo por RBF usa um conjunto de N fun¢des base da forma:
(b - Xall)
uma para cada ponto da série, onde @(.) € uma fungdo ndo-linear.
A saida é uma funcdo h:
h(x) = Z,w,@(|lx - x»||) [Powel, 1988]

As redes RBFs sdo aproximadores universais, isto é, dado um numero suficiente de neurdnios na
camada escondida, as redes RBFs podem aproximar qualquer funcdo continua com precisdo
arbitraria.
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Exemplos:

n entradas u m saidas

Yi

X — ‘ 2

Ym

q neurénios RBF
(camada escondida)

A funcdo gaussiana que vamos utilizar é:

9, (t) = e[_zoji(i)X—UZ]

onde g representa o raio da fungdo base do neurdnio j e uj(t) € o vetor com as coordenadas do centro do
neuronio.

Os valores dos raios “extendem” a funcdo de base radial, e a saida da rede é uma combinacao das
funcGes de bases radiais com os pesos ajustados na iteracdo t:

1 ()= 2w, (4
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Exemplos:

15 T ‘
e e

ﬁﬁmﬁw L M%wﬁiﬁt—%
i #d# MWWWW 05+ /4_4 3

O.SQJJJJ | | | | 07/+

8] ' 0.5
0 5 4 6 5 1070 2 4 6 8 10
158 " "
il ¥MM+W
05
0 L
0 2 4 & g 10

Algoritmo Basico de um Projeto para uma rede RBF

Seja uma base de dados (x;, d)),i=1, 2,..., p, onde x; € um exemplo da base de dados e d; é o vetor
de saidas desejadas correspondentes.

— definir o nimero g de neurdnios ocultos (nUmero de bases radiais), em geral escolhe-se g
<n.

— selecionar aleatoriamente g exemplos do conjunto de dados, e fazer a seguinte atribuicdo:

uj= Xj,j = 1, 2,..., qg.

especificar o valor do raio da fungdo de base radial, @

apresentar todos o conjunto de treinamento para a rede, guardando a saida da camada

escondida de cada entrada em uma linha da matriz G, onde gji= @, e gijg+1) = bias.

— apods a apresentacdo de todas as entradas, calcular os pesos da saida:

1

1

w :(GTG)_l G'd

Exercicios:

1. Utilizando a Rede Neural RBF com centros u ={(0 2), (1 0)}, encontre os pesos desta rede para o
problema de classificagdo dos pontos A e B; dados abaixo:

3 O

X1 Xz d
Ay 0 2 1 2( o
A, 1 2 1
As 1 3 1 . O
B, 1 0 0
B, 2 1 0 0 Dl

0 2 3

Use os parametros g=4/0,5 , k = 2 (centros), 8 = 1, saida com 1 neurdnio.
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2. Utilizando a Rede Neural RBF com 3 centros u={(0 2), (1 0), (2 1)}, encontre os pesos desta rede
para o problema de classificagdo dos pontos A e B; do problema anterior.

3. Utilizando a Rede Neural RBF com 3 centros u = {-5, 3, 7}, encontre os pesos desta rede para
aproximar a fungdo x> + 2x> + 4x — 12 através de 21 pontos no intervalo [-3, 3].

4. Utilize uma rede RBF para a funcdo “OU EXCLUSIVO” com os seguintes parametros: 0 =4/0,5 , u =
{(1 1), (-1 -1)}, k=2 (centros), 8 = 1, saida com 1 neurdnio.

X

1 1] a1 |1
11| a1 | a
d

101 1 | |

5. Utilizando a Rede Neural RBF com 4 centros, encontre os pesos da rede para aproximar a funcdo
sen(x)+ 4cos(x) — 1 através de 21 pontos no intervalo [-2, 4].

6. Utilize uma RBF para resolver o problema de classificacdo dos 22 pontos da pagina 19. Utilize 0 =
5 u={(1 3),(4 0), (5 3)}, k=3 (centros), 6 =1, saida com 1 neurdnio.

7. Utilize uma RBF com centros u ={(0 0), (1 1), (3 3)} para classificar os dados abaixo. Usec=5¢ 0
=1.

x
flo

x
9

A
A,
B,
B,
Bs

A e =2=E -

=N OO
WW W N

8. Resolva o problema 7 com saidas desejadas bipolares.

9. Resolva o problema de classificacdo de 22 pontos (exercicio 4 da pagina 19) usando uma RBF com
3 centros.

Resumindo, a arquitetura de uma RBF é composta dos elementos mostrados na figura abaixo:

Camada de base radial

@Slxﬁ‘ Camada linear
X

51
a;=fH{|[IWy 1.x||.by) y=f (LW, 1.a,+b,)

F1=funcdo radial f?=funcao linear
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2.7. REDE NEURAL DE HEBB

Na rede Neural de Hebb (1949) a comunicacdo entre dois neurdnios é facilitada pela iteracdo
repetida em cada neuronio.

A Regra de Hebb diz que se a saida do i-ésimo processador & y; e a ativacdo do j-ésimo
processador é x;, entdo

AW]J' = AXy;
onde O é o tamanho do passo.
Para aplicar a regra de Hebb, somente os sinais de entrada precisam fluir através da rede. Esta
rede é denominada local ao peso e pode ser modificada para treinamento ndo-supervisionado.

Algoritmo:

0. Inicialize os pesos (wj = @, onde i =1, 2, ..., n)
1. Para cada par de treinamento (x,d), faca:
2. W-l'_atual = Wianter‘ior‘ + axidq (i=1, 2, ..., n)
Hiatual — Hianter‘ior‘ + a'd.,_
3. Faga y* = wijxq + 6.
4. Teste a convergéncia. Se necessario, repita os passos 1-3.

Em notacdo vetorial a saida do neurdnio é
y*=w'x+ 8

Assumindo entradas e pesos normalizados, y maior significa que a entrada esta mais “préxima” da
direcdo do vetor peso.

Durante a aprendizagem os dados expostos aos pesos condensam toda informacao nos valores
dos pesos.

O processador Hebbiano é simples e cria uma medida de similaridade (produto interno) no espaco
de entrada de acordo com a informacdo contida nos pesos. Ele programa um tipo de memoéria

associativa.

Xy
!
w

X; ——* SIE =
Wn

Xn

Exercicios:

1. Use arede de Hebb para a funcao légica “E” com entradas bipolares.

2. Use arede de Hebb para a funcdo logica “OU” com entradas bipolares
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3. Use arede de Hebb para classificar os dados do problema de 5 pontos:

X1 | X3 X1 X
A, 0 2 A; | -1,00 0,33
A, 1|2 A, -0,33 0,33
A; | 1|3 ;(Jzz( X; ™ Xmin J_l — | A; 033|100
B, 1|0 Ximax ~ Xmin B; -0,33|-1,00
B, 2 |1 B, 0,33 |-0,33

4. Use arede de Hebb para classificar os dados do problema de 22 pontos:

[y
o0

[y
(-}

N
o

N
=

Xq X d X1 X d
1 0 1 1 o[ 5% ),
2 0 2 1 | 57 X —x . =
3 1 1 1
4 1 2 1
5 1 3 1
6 2 2 1
7 2 3 1
8 3 2 1
9 4 1 1
10 4 3 1
11 2 0 -1
12 2 1 -1
13 3 0 -1
14 3 1 -1
15 3 3 -1
16 4 0 -1
17 4 2 -1
5 0
5 1
5 2
5 3
0 3

N
N

5. Utilizando o algoritmo da Rede de Hebb, encontre os pesos e bias para classificar os seguintes
conjuntos de treinamento:

5.1. 5.2. 5.3
X1|X2| x3 | d X1 (X2 x3 | d X1| X2 | x3| d
1111111 11111 1111111
1/1]0/0 1/1]1]0]-1 111)-1}-1
1010 1/]0]1]-1 11-1)11]-1
0/1(110 0O|l1(|1(-1 1111 (-1
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2.8. REDE NEURAL HETEROASSOCIATIVA

A rede neural heteroassociativa tem os pesos determinados para o
armazenamento de P padrdes (x(p), y(p)), onde os vetores x e y possuem dimensdes
n e m, respectivamente.

Ela tem a aprendizagem que usa a regra de Hebb.

Algoritmo:

0. Inicialize os pesos (wj = @, onde 1 =1, 2, ..., n)
1. Para cada par de treinamento (x,d), fa¢a os passos 2-4:
2. y§* = zixiwij
3. Se yj* > 0, i = 1
Seyj*=e, yj=0
Se yj* < 0, yj = -1
4 w-;_jat“al = wija"tepiop + axid; (t=1, 2, ..., n)
5. Reduza a e teste a convergéncia. Se necessario, repita os passos de 1-4.

Um exemplo de aplicacdo desta RNA estd no reconhecimento de caracteres:

@..4. ..
.. H@..
H.o-1 1 -1 as, st o HH.Q .
#.8 1-1 1 #.8 #.. - H.HQ. #.4
gt 1 1 1 ap. #.. RO, | gy
#.8 1-1 1 #.8 #.. LARELE #.4
#.8 1 -1 1  ##, st -#...H#o #.4
#...0.4
g##g.é. O . #H#f #o..- ¥
#.00 ..0#.0.
o...%#.@ :#;* HH..... i .@.#@. . #
R MASERT O fee ] @oume. #.4
#..H4@ an | |we...@ | T #e. 0.4@. | — | ###
#....#, N #.0uuu #.. .@##o.. #.#
#. .08, . ididid
#.@. .. @#.0.#@ #.4
Hoeoono # - # H@. .o#
#iHH#O . #HooH## H@..0.#
0..@..0

Exercicios:

1. Dados dos vetores x e y treine a rede para associar a cada vetor x o respectivo vetor y:

X d

(1,0,0,0) (1,0)
(1,1,0,0) (1,0)
(0,0,0,1) (0,1)
(0,0,1,2) (0,1)

2. Resolva o exercicio 1 com dados bipolares.
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2.9. REDE NEURAL AUTOASSOCIATIVA

A RNA autoassociativa tem os pesos determinados para reconhecer os dados
de um conjunto de padrdes x(p), e cuja saida consiste no reconhecimento dos
proprios vetores de entrada.

O algoritmo é o mesmo da RNA heteroassociativa, com a saiday = x.

E utilizada para reconhecer erros nos vetores de entrada, como falta de dados,
ou coordenadas erradas.

A matriz de pesos pode ser iniciada com coordenadas de alguns vetores de
entrada para acelerar a convergéncia.

Exercicios:

1. Utilizando uma rede autoassociativa, calcule a matriz W de pesos que seja capaz de reconhecer os
vetores dados abaixo:
(11-1-1)
(1-111)
Usando a matriz de pesos W, verifique se os vetores acima sdo mesmo reconhecidos
corretamente pela rede.
Ovetor (-1 1 1 -1) é reconhecido corretamente pela rede?

2. Use uma rede autoassociativa para reconhecer o vetor V;=(1,1,1,1,1,1). Teste a rede com o vetor
V4. Teste a rede com o vetor 7=(1,1,1,1,-1,-1). Encontre a rede que reconhece V,=(1,1,1,-1,-1,-1).

Teste a rede com V4, V> e V5=(1,1,1,-1,0,0)

2.10. MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS

Os principais tipos de RNA com mapas auto-organizaveis sdao: PCA — Principal Component Analysis,
ICA — Independent Component Analysis, LVQ — Learning Vector Quantization, SOM — Self Organizing Maps
e redes com mapas e ativacdes estatisticas.

g o
O o O
o @ . oo
° 0
ICA/PCA wvQ SOM Estatistica

Treinamento de uma rede auto-organizavel:
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Sdo redes chamadas de competitivas. Existe uma competicdo por
recursos como maneira de diversificar e otimizar a funcdo dos elementos de
o\/s um sistema distribuido, além de conduzir a otimizacdo a nivel local sem
controle global para assinalar recursos do sistema.

Os neurdnios de redes competitivas recebem informacdo idéntica das
entradas mas competem pelos recursos:
= através de conexdes laterais na topologia; ou

= pela formulacdo da regra de aprendizagem.

Os neurdnios especializam-se em areas diferentes da entrada. Trata-se de uma operagdo nao-
linear, sem um tratamento matematico muito desenvolvido como em outras redes.

Existem dois tipos principais:
= Hard: somente um neurdnio ganha os recursos;
= Soft: hd um vencedor, mas seus vizinhos também recebem uma parte dos recursos.

O objetivo da aprendizagem competitiva é criar uma regra de aprendizagem que possa ser
aplicada a uma topologia de camada Unica e que atribua os neurdnios a areas diferentes do espaco de
entrada.

A aprendizagem competitiva € um paradigma de aprendizagem nado-supervisionada, a qual extrai
informacdo somente dos padrdes de entrada sem a necessidade de uma resposta desejada.

Critérios de competicao:

O neurdnio mais proximo a entrada atual deve vencer a

competicdo, portanto precisa-se de uma medida de proximidade. S
O produto interno é sensivel ndo somente as direcdes mas
também ao comprimento dos vetores, isto é, a entrada e 0s pesos PE2 (250}
devem ser normalizados. SN
Uma alternativa ao produto interno € o uso da distancia x.PE1=0,5+1=1,5 B
Euclidiana como métrica para definir o vencedor: x.PE2=2,5+0=2,5

. 2
vencedor=maxi(wiTx) ou vencedor =min, (|x—wi| )

Como a raiz quadrada é uma funcdo computacionalmente cara, a distancia métrica € menos
eficiente que o produto interno:
2
b= 3 —w )
k
As vezes a métrica retangular (conhecida também como y
métrica de Manhattan) é usada, pois sé envolve subtracdes e B )
Xe: Y,
valores absolutos: / oe

Distancia Euclidiana: dE,, :\/(XA —xB)2 +(yA —yB)2 :

A(Xn, ¥

Distancia Retangular: dR,, :DXA —xB|+|yA —yBH.
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Agrupamento

Usando a regra competitiva uma rede linear de camada Unica agrupa e representa dados que
residem em uma vizinhanga do espaco de entrada. Cada vizinhanga é representada por um unico
neuronio.

Os pesos de cada neurdnio representam pontos no espaco de entrada chamados vetores
prototipos. Se os vetores forem unidos por uma linha e forem tracadas perpendiculares na metade de
cada uma, as mesmas se encontrardo e formarao uma estrutura semelhante a uma colméia de abelhas.

A Tesselacdo de Voronoi é um exemplo de formacao de
agrupamentos. As amostras de dados que estdo nas regides sao
assinaladas aos correspondentes vetores-prototipos.

O algoritmo ndo-neural tipico de agrupamento é o k-médio,
o qual encontra a melhor divisdo de N amostras em K grupos, tal
gue a distancia total entre as amostras agrupadas e seus
respectivos centros, isto &, a variancia total, seja minimizada.

Redes competitivas implementam uma espécie de versdo do agrupamento k-médio
Agrupamento:
= &0 processo de agrupar amostras de entradas que sdo vizinhas espaciais;
= & um processo ndo-supervisionado.
Classificacdo:
= consiste na rotulacdo de amostras de entrada através de algum critério externo;
= & um processo supervisionado.

Como agrupamento € ndo-supervisionado, ele ndo pode ser usado diretamente para classificacdo.
Em varias aplicacOes praticas, os dados de cada classe tendem a ser densos e, portanto, ha um vale
natural entre as classes. Nestes casos o agrupamento pode ser um pré-processador para a classificagao.
Com isto obtém-se redes de classificacdo mais simples.

cluster 2

Classe 2

Se o vetor de pesos de um neurbnio esta muito distante
dos grupos de dados ele nunca vencera a competicdo (neurdnio
morto).

Consciéncia: penaliza um neurdnio se ele vence em cluster 1
demasia ou ajuda-o em caso contrario.

Classe 1

cluster 3

O chamado “mapa de densidade” identifica os
neurdnios que mais vencem, e auxilia na escolha dos protétipos mais significativos (centroides dos
agrupamentos).

O numero de centros € controlado pelo nimero de neurdnios de saida:
= Se o nUmero de neurdnios € menor que o numero de grupos reais, cada neurdnio
representa mais de um grupo e é colocado no centro de massa destes;
= Se o numero de neurdnios € maior que o numero de grupos reais, alguns neurdnios
podem “congelar” ou mais de um representar o mesmo grupo.
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O principio da competicdo é diferencial por natureza, ou seja: o neurdnio que ganhou a
competicdo é confidvel?

O agrupamento cria uma “bolha” de atividade no espaco de saida, onde o neurénio mais proximo
€ 0 mais ativo e seus vizinhos sdo menos ativos.

A rede SOM (Self Organizing Map) de Kohonen realiza um mapeamento de um espago continuo
de entrada para um espaco discreto de saida, onde as propriedades topoldgicas da entrada sdo
preservadas.

A rede SOM de Kohonen é uma rede linear de camada Unica totalmente conectada, cuja saida é
organizada em uma, duas ou trés dimensdes.

Quando a SOM se adapta a entradas de
altas dimensodes, ela deve se estender e enrolar
para cobrir o espaco de entrada.

O neurdnio vencedor e seus vizinhos
sdo atualizados a cada apresentacdo de um
padrdo.

—R=2 —R=1 —R=0

O processo de aprendizado de uma rede de Kohonen consiste em reforcar as ligacdes que
produzem respostas mais eficientes.

Vizinhancas

Tipos mais comuns de vizinhanca:

r—
1

'

1

i

1 I i
1 P |
I P !
] i :
' " P
'

1

l__
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Exemplo:

Pessoas de sexo @ dades vanadas

Q reurdnio que reage
mais fortemente “ganha”

Vizinhos sao sensibilizados

Newronios
reagem

Uma pessoa é
apresentada & rede

Ligagdes com 0 neurbnio
0 vininhos sao que reage mans
reforgadas fortemente

“ganha”

Neuronios

reagem

Outra pessoa é
apresentada a rede
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Ap0ds o treinamento da rede:

Em um dos primeiros trabalhos de Kohonen sobre as SOMs, o seguinte exemplo foi
apresentado:

Considere os 32 vetores abaixo, que representam agrupamentos rotulados pelas letras A-Z e
numeros 1-6:

A[B|C|D[E[F|G|H[I|J[K[L[M[N[O[P[Q[R[S[T|U[V[W[X[Y[Z|1[2[3[4]5]6
1]2[3[4[5[3[3[3]3[3[3[3[3[33[3[3[3]3|3[23[3|3|323|3|3|3|3|3|3|3
olo|o|olo|1]|2]|3|4|5|3]|3]|3|3|3|3|3|3|3|[3|3|3|3|3/3|3|3[3[3]|3|3]|3
olo|o|o|lo|lo|o]o|o|lo|1]|2]|3|4|5|6|7|8|3|3|3|3|6|6/6|6|6[6|6]|6|86]|6
olo|ojo|lo|lo|o]o|o|lo|o|o|o|lo|lo|o|o|o|1|2]|3]|4|1|2/3|4]|2[2]2]|2]|2]|2
olo|lo|o|lo|lo|o]o|o|lo|o]o|o|lo|o|o|o|o|lo|lo|o|o|ololo|lo|1|2]|3]|4|5]|6
E(D|C|B 6
F A 5
H G
K 2
J L 1
M X|Y|2Z
U|T|S W
Vv N|O|P|Q|R
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Algoritmo

0. Iniciar os pesos dos n neurdnios da rede com valores aleatdérios baixos: w
L)
1. Apresentar cada entrada x para a rede, e executar os passos 2 e 3:

2. Determinar o neurdnio i que possui a menor distancia (euclidiana) do peso
sinaptico w_ com o vetor x.
J

Este neurdénio é denominado “vencedor”.

3. Ajustar os pesos do neurdnio vencedor e de todos os neurdnios que pertencem
a uma vizinhang¢a centrada nele, V.
1

atual _ anterior

anterior:
Wit = Wy +0[x — wy ]

onde i OO V..
1

4. Ajustar a taxa de aprendizado a e o raio de vizinhang¢a. Se nao existirem mais
mudang¢as substanciais no mapa, pare; caso contrario, volte ao passo 1.

Exercicios:

1. Utilizando o conjunto de treinamento X e a matriz inicial de pesos W dados abaixo, treine a SOM
com 3 iteracdes completas, e depois apresente o conjunto de testes. Interprete geometricamente
os resultados de cada iteragdo.

Conjunto de treinamento X:

A(-1,5 2,5)B(-2 -2)C(2 2)D(1,5 2,5)E(-2 3)F(-2,5 3)G(-3 -2)
Conjunto de teste:

H(O 0)1(10 0)J(2 -7)K(2 3)L(-2 -2)

taxa de aprendizagem inicial: a = 0,5

01 -0,1

matriz inicial de pesos: W' = —01 01
0 0
0,1 0,1

» Utilizando o exemplo dado anteriormente, faca 4 iteragdes completas utilizando as coordenadas
de A, F K, R,S, 1e 2 paratreinar um mapa auto-organizavel de dimensdo 2 x 3. Depois, utilize os
dados de V, 6, C e L para testar a rede.

Conjunto de treinamento: Conjunto de teste:
A[FJTKJR[ST1]2 vIe6[CTL
1[3[3[3[3]3]3 3[3]3[3
ofl1]3[3]3]|3]3 3|3|0f3
oflol1[8]|3]|6]6s 3|6|0f2
ofloJofof1]2]2 4)2|ofo
ofloJofofjo]1]>2 oleflofo

taxa de aprendizagem inicial: a=0,5

Universidade Federal do Parana — Departamento de Expressao Grafica — Prof. Paulo Henrique Siqueira



Metaheuristicas e Aplicagbes g

o1 0,2 03 04 0,5
05 04 0,3 0,2 0,1
03 01 05 0,2 0,4
02 05 03 04 0,1
01 0,4 03 0,5 0,2
05 03 0,2 0,1 04

opcles de arquitetura da rede:

ST T

3 Considere o mapa de Kohonen unidimensional dado.
3.1. Utilizando a distdncia Euclidiana como métrica,
encontre o neurdnio vencedor para o padrdo de entrada

matriz inicial de pesos: W' =

(0,5 0,2);
3.2. Utilize a taxa de aprendizagem 0,2 e raio de vizinhanca
1 para encontrar os novos pesos para os neurénios da rede; 03 0,8 BN;
3.3. Faca 0 mesmo para o padrdo de entrada (0,5 0,5). ’
4. Considere o mapa de Kohonen com 2 neurdnios e 5 entradas com a matriz de pesos W.
1 0,2
0,8 0,4
W'=|0,6 0,6
0,4 0,8
02 1

4.1. Use a distancia Euclidiana como métrica para encontrar o neurénio vencedor para o padrao
(0,5 1 05 0 0);

4.2. Use a taxa de aprendizagem 0,2 com raio de vizinhanca O para encontrar os novos pesos para
0s neurdnios da rede.

A Rede de Kohonen tem inibicdo lateral produz uma distribuicdo gaussiana centrada no neurénio
vencedor. Como aplica-se a regra de aprendizagem do tipo instar, que escala a regra competitiva pela
atividade de saida de cada neuronio, a regra competitiva SOM de Kohonen torna-se

W'atual - Wianterior + /\”*a |:X _ Wianterior:|

onde a fungdo A;jx € uma fungdo de vizinhanga centrada no neurénio vencedor

O tamanho do passo e a vizinhanca diminuem com o tempo. A funcdo de vizinhanca A\ é em geral

uma gaussiana:
_d”*l
N, =ex =
' p[ 2R? j
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com uma variancia (raio) que decresce com a iteracdo. Inicialmente ela cobre todo o mapa, mas reduz-se
progressivamente a uma vizinhanca de zero, isto é, somente o neurdnio vencedor é atualizado.

Outro tipo de vizinhanca que pode ser usada é chamada de vizinhanca discreta:
|1, seilIV,
™10, caso contrario
Conforme a vizinhanca é reduzida, a rede move-se de uma competicdo muito soft (quase todo
neurdnio é atualizado) para uma competicdo hard (somente o vencedor é atualizado).

Ha evidéncias que a SOM cria um espaco de saida discreto onde relacdes topoldgicas dentro das
vizinhancas do espaco de entrada sdo preservadas. A rede SOM é criada de uma maneira nao-
supervisionada.

A selecdo de parametros é crucial para a preservacdo de topologia.

Existem duas fases na aprendizagem SOM:
= Fase de ordenacdo topoldgica dos pesos, ou seja, definicdo das vizinhancas;

= Fase de convergéncia com o ajuste fino da distribuicdo de entrada.

Com t iteracdes, a funcdo de vizinhanca decresce, em geral, com um raio definido por:

t
R=R0[1—RJ-
0

Normalmente a taxa de aprendizagem ¢é alta (acima de 0,1) para permitir a rede se auto-organizar.
Ela é ajustada da seguinte forma:
a =0(0exp(_%)

onde 0O é a taxa de aprendizagem inicial e T € uma aproximacdo do numero total de iteragdes (segundo
HAYKIN, geralmente T =1000).

A fase de convergéncia é a mais demorada, onde se mantém uma taxa de aprendizagem pequena
(0,01) e usa-se a menor vizinhanca (somente o neurdnio ou seus vizinhos mais préximos).

A escolha do nimero de neurdnios é feita experimentalmente. O nimero de saidas afeta a
precisdo do mapeamento e o tempo de treinamento. O aumento do numero de neurdnios aumenta a

resolucdo, mas aumenta em muito o tempo de treinamento.

Aproximacdo do Espago de Entrada: A SOM é capaz de preservar a estrutura do espaco de entrada
relativamente bem.

Ordenamento Topoldgico: Os neurdnios na saida da SOM estdo topologicamente ordenados no
sentido de que neurdnios vizinhos correspondem a regides similares no espaco de entrada.

Manutengdo da densidade: Regides no espaco de entrada com maior densidade de pontos sdo
mapeadas para regiGes maiores no espaco de saida.

Os calculos mais comuns dos erros em SOM sdo:

* Erro de Quantizac3o: E :EZHX -w'
¢ Ni= ‘
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z . Zat . — 1 & 2
= Erro Médio Quadratico: E,,, _Ez"Xk -w

1,sei**0V,

= Erro Topologico: , = Zuk' onde y _{0 caso contrario

Nz

Visualizagdo de agrupamentos
Existem duas formas de visualizacdo de resultados de agrupamentos das RNA do tipo SOM:

Mapa de densidade U-Matriz (RGB)
© Gﬂ‘@@ ®® @@5@ YIUpON
@ O-O-@-@-6) ' @
® G 12 O © Q@O Upo'2

(or)-€0)-0r-{o)-€e) Q @@@ _ _ grupo 6
10 18 11 B C)@.@ : : gtup8 7
gﬂ:pcf3 . @ @@@ & A grupo 8
grtﬁmlf &) @) 0®@@@ x

7 (3 120 (1 g ....... CRNGAN . @

w7 (6) (18 (67 (8) (20 "2 T4 10 (M ‘of 92 ‘93 ‘9 95 % 98 ‘99 100

Exercicios:

1. Considere o conjunto de cidades A, B, C, D, E e F, e o conjunto de pesos iniciais dos neurénios 1, 2,
3,4,5e6.Use 2 iteracdes de uma rede tipo SOM para aproximar uma solucdo do PCV (problema
do Caixeiro Viajante) usando as coordenadas abaixo:

pesos X y cidades X y
1 1 A 0,1 0,1
2 0,5 1 B 0,2 0,8
3 0 1 C 0,7 0,7
4 0 0 D 0,8 0
5 0,5 0 E 0,9 0,8
6 1 0 F |04 |09
1 m3 : —U— : 10
1 OF l l
0,8 4 _____ O _____ L ___ d______ L,O,,,
CI : ¥
| | | O |
l l l (O
0,6 7 | | | |
0.4 - | | | |
0,2 1 1 1 1
oA | | |
4 | | 5 D 6
003 1 —{— O 1]
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2. Considere o mapa de Kohonen bidimensional dado abaixo, com a matriz de pesos W.
08 0,7 01 -0,2 -09 0 0 0,5
w'=lo,6 0,7 05 0,7 -07 06 05 0,1
o -1 -07 05 o7 -01 -0,2 -0,9
2.1. Utilizando a distancia Euclidiana como métrica, encontre o neurdnio vencedor para o padrdo
de entrada (0,7 0,4 0,1);

2.2. Utilize a taxa de aprendizagem 0,2, raio de vizinhanga 1, e a fungao @@ @ @
gaussiana de vizinhancga para encontrar 0os novos pesos para 0s neurdnios da
s PO

2.3. Faca o mesmo para o padrdo de entrada (0,1 -0,4 0,9).

Alguns exemplos de aplicacdes da SOM para o problema do Caixeiro Viajante:

o 8 L8

o
o
-

Problema rd100 — TSPLib

An Efficient Approach to the Travelling Salesman
Problem Using Self-Organizing Maps

[Vieira, Doria Neto, Costa, 2003]

v T T, v bier127
(a)
(d)
rd100 — solugdes parciais: (a) inicial; (b) apds 1 iteragdo; fe
Apds 8 iteracdes; (d) apds 16 iteracdes pcb442
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Os padrdes de entrada sdo as coordenadas das cidades.
Os pesos sdo aleatdrios no inicio, que se aproximam aos valores das coordenadas das cidades.
O numero de neurdnios deve ser maior do que o nimero de cidades.

Aplicagdo de uma SOM para calcular custos para designagdo: problema do Ensalamento

Os cdlculos dos custos para executar a designacdo podem ser feitos através da classificacdo das
salas e das disciplinas com Redes de Kohonen.

— salas

— > disciplinas

A partir de um arquivo com “modelos” de salade Alunos cart Bloco nBloco class erro

aula, a Rede de Kohonen classifica tais modelos e cria 90 Q PH Q 0,0086129
uma matriz de pesos com as caracteristicas selecionadas: 70 D PH Q 213 00031832
capacidade, tipo de carteira e bloco. 40 D PH Q 2w 0,0030573
50 Q PH Q 45 0,0029618

, “ ” . ) 60 Q PH Q 60 0,0029451

Numero de “modelos” para o treinamento: 72 20 0 PH Q 7 0,0029362

90 D PH Q 0,0023920

Matriz de caracteristicas: 60 D PH Q s 0,0020528

* tipo de carteira: 70 D PG Q 213 0,0019005

= 0,1 (tipoc ="“Q"); 40 D PG Q 26 0,0018594

= 1 (tipoc="“D") 70 Q PG Q 4 0,0017608

= capacidade: capac = capac / capacygy 50 Q PG Q 3 0,0017114

A terceira coordenada dos padrdes de entrada foi
determinada de acordo com a localizacdo de cada bloco.

(0,12) (0,63)  (0,88)
PA PE PG
e H g S ' $ N
PC CT PD PF PH
(0) (0,2) (0,5) (0,75) (1)

Dados utilizados para o Estudo de Caso: disciplinas de
Graduacdo e Pés-Graduacgdo dos Setores de Ciéncias Exatas,
de Ciéncias da Terra e de Tecnologia da UFPR (650), e 46
salas de aula.

Os padrdes de entrada para o treinamento da rede
representam 2/3 do numero total de disciplinas, ou seja, 433 padrdes.

Seguem abaixo as U-Matrizes de algumas simula¢Ges para este problema:
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196 neurdnios

60 Q PD/PE
R(0.5)G(0.1)B(0.6)

100 Q PG/PH
R(0.85)G(0.1)8(1.0}

80 Q PC/PA _|
R(0.7)G(0.1)B(0.1)

40 Q PC/PA
R(0.30}G(0.1)B(0.1}

40 Q CT/PD

70 D PC/PA R(0.30)G(0.1)B(0.45)
R(0.60)G(1.0)B(0.15) T % o peer
60 D CT/PD R(0.40)G(0.2)B(0.70}

R(0.50)G(1.0)B(0.45) " 50 Q PF/PG

R(0.40)G(0.1)8(0.80}

70 D PF/PG
R(0.60)G(1.0)B(0.85) 13

50 D PG/PH |
R(0.40)G(1.0)B(0.95)

50 D CT/PD _|
R(0.40)G(1.0)B(0.25)

~ 70 Q PG/PH
R(0.55)G(0.1)B(0.95}

50 D PFPG —|
R(0.40)G(1.0)B(0.85) irro: 02182 Eno Quadratico: 0001162 teragties: 24

100 neurdnios 144 neurdnios

Emo: 15067 Erro Quadrético: 0027821 iteragiies: 24 Erro: 05859 Erro Quadratico: 000502 iteracBes: 24

400 neuronios 225 neuronios

'8 9 10111712'1314'15 16717

Ero: 08419 Erro Quadrético: 0010203 iteraciies: 24 Erro: 05404 Erro Quadrético: 0005096 iteraces: 24
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Mapa de densidade U-Matriz (RGB)

@ @ @ufie 1© O gmgasO grupo 1 grupo 5
O EOOOQOD®O sl
O) @@@ M 6 @..@ grupo.2 bloco: PA/PC
CECRCECAC: .. @1@@ : . A grupo 6
9 13 11 B ()@.@ 41 42 43 44 a7
4:, grllp673 @@@ i Ezgﬁipé? de gribo
grlﬁ)oﬁ 8 (2 '11 0 ®@®®gru6ﬁoi 65 64 66
g Y (Lo ookl @ ?2 J3

0377
02754 - — — — —+—

T T T
— =k — 4 — A — — - —
I U S (I SO DU N
0251 I T | [
022571 | | [ | | [
027! ! ! ! ! ! [ —+—Média
10 [ | [
" I [ I [ —e—Treinam
gl ! ! ! ! ! [ —&— Turmas
= =1 [
| I_1 —=—Salas
I
17
345678 9101112131415161718192021222324. 34567 8910111213141516 171819 2021 2223 2425 26
Dimensé&o do mapi

Dimens&o do mapa

—e—Treinam|
—4—Turmas

—=—Salas

Erro de quantizagé

56 7 8 910111213 141516 1718 19 20 21 22 2324 25 26
Dimenséao do mapa

2.11. LEARNING VECTOR QUANTIZATION (LvQ)

A rede do tipo Learning Vector Quantization utiliza informacdes de classes para ajustar os limites
das regides de classificacao.

Se a regra competitiva produz a saida certa, ndo ha alteracdo; se a saida estiver errada, os pesos
dos neurbnios devem ser “repelidos” do agrupamento atual, pela regra:

a(xj—wi*j), paraclasse correta
Aw,., =
-a (xj—wi*j), paraclasseincorreta

A arquitetura idéntica ao SOM, com excecdo da representacdo topoldgica dos mapas. E um tipo
de RNA supervisionada.
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Exercicios:

1. Utilize os vetores iniciais w para classificar os vetores x em 2 classes:
w1 =(1,1,0,0)classel

wy =(0,0,1, 1) classe 2

w3 =(0,0, 1, 0) classe 2
x1=1(0,0,1,1)classe 2
x2=(1,0,0,0)classe 1
x3=(0,1,1,0)classe 2
x4=1(1,1,1,0)classe 1

Use a taxa de aprendizagem inicial a(0) = 0,1

2. Considere o LVQ com as 4 classes ‘mapeadas’

abaixo, onde a posi¢cdo de uma classe depende dos X2
valores de x; e x;_ 1
Utilize a distancia Euclidiana como métrica e a 0,8 C; | C | C|C
posicdo de cada classe no ‘mapa’ ao lado para 0,6 C, |G |¢c|c,
determinar novas classes e atualizar as existentes.
0,4 C|C | C|c

2.1. Apresente o vetor (0,25 0,25) com classe Cy.
2.2. Atualize o LVQ com taxa de aprendizagem 0.2 G 161G G

a=0.5, e determine as mudancas no ‘mapa’ 0

(pesos); 0 {02[{04(|06|08|1 x

2.3. Fagca 0 mesmo com os vetores:
(0,4 0,35)e (0,4 0,45), ambos pertencentes a classe Cq;

(0,6 0,65)e (0,75 0,8), ambos pertencentes a classe Cy.

2.12. REDES NEURAIS TEMPORAIS

As simulacOes de Séries Temporais através das Redes Neurais Artificiais envolvem os seguintes

elementos: Periodos de amostragem, Conjuntos de teste e treinamento, Validacdo da rede e
Metodologias de aprendizado.

11

funy
(=}
L

O

(e} - N w > [6;] (o)) N 02) e
L L L I L

jun/06
jul/ 06 1
ago/06
set/06
out/06
nov /06
dez/06
jan/ 07
fev/07 q
mar/07 1
abr/07
mai/ 07
jun/ 07 A
jul/ 07
ago/07
set/07 q
out/07 -
nov/07
dez/07
jan/08 1
fev/08
mar /08
abr/08 1
mai/ 08
jun/08
jul/ 08
ago/ 08 -
set/08
out/08
nov/08 -
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A maior dificuldade é determinar o nimero ideal de informac&es para um bom aprendizado da
rede, onde informacdes redundantes dificultam a aprendizagem e, por outro lado, poucas informacdes

garantem aprendizagem fraca.

As principais Redes Neurais para resolver problemas de Séries Temporais sao:
=  MLP (Perceptron com multiplas camadas)

= Redes estaticas (Adaline, Hebb)
= Redes RBF

» Redes dindmicas

= Redes recorrentes

= Redes competitivas

Uma alternativa inicial é a aproximacao por membdria finita através de mapas, onde encontram-se

classes de mapas que aproximam as séries com estruturas simples e ndo-lineares, geralmente com

funcdes sigmoidais e gaussianas.

As aproximacdes de RNA para Séries Temporais envolvem 2 estagios:
=  Pré-processamento com implementacdo de memaria nas estruturas;

= Aprendizagem com exemplos.

Podem ser construidas redes com “filtros de memoaria” conectados aos neuronios com

aprendizagem com retropropagacdo do erro.

Como inserir a variavel tempo na estrutura operacional de uma rede neural artificial?
= Representacdo implicita: sinal colocado na estrutura da RNA (na entrada, por exemplo);
= Representacdo explicita: tempo colocado como vetor na estrutura.

As redes estaticas podem resolver problemas de séries temporais. Uma rede é considerada

dindmica quando possui memoria.

Para variaveis temporais, a RNA deve possuir memdria de curto prazo para funcionar
adequadamente, onde esta memoria pode ser considerada como atrasos de tempo colocados na entrada

da rede.

Alguns efeitos que as RNAs acompanham com dados de uma série temporal sdo:

Sem efeitos tendenciosos

Efeito tendencioso aditivo

Efeito tendencioso multiplicativo
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Problemas que ndo envolvem o tempo (tais como classificacdo de padrdes) sdao chamados
estaticos. O tempo estabelece uma ordem nos dados de entrada. O tempo e as variadveis fisicas sdo
continuas, compondo os sinais analdgicos.

A cada T segundos, chamado periodo de amostragem, o sinal analdgico x(t) é medido, produzindo
um sinal x(t ) chamado sequéncia ou série temporal.

x(t,) = [ x(t,),x(t,),x(t;), -, x(t,) ] -

M/\/\/\/ o
de sinais

| Amostra do periodo ¢t |

Vetor com atraso:

x(n-1)

x(n)l

Um elemento de atraso ideal, denotado por z1 atrasa o sinal em uma amostra. Uma linha de
atraso é um sistema de uma entrada e varias saidas, composto pela ligacdo em cascata de varios
operadores de atraso.

x(n) | x(n) 1
z! U I x(n)=x X[ F——
1 x(n-1) [
. % .
] x(n-1) *(p-1 ]
x(n-p+1)

Padrio estatico

x()

Representacdo do sinal temporal

O espaco cujos eixos sdo 0s sinais dos terminais da linha de atraso é chamado espacgo de sinais ou
de reconstrucdo.

A cada instante de tempo, o vetor do sinal muda sua posicdo, criando uma trajetdria do sinal.
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| x(n) x(n-1) x(n-2)

(n-1) x(n-2) x(n-3)

X

(n-2) x(n-3) x(n-4)

X

x(n-3) x(n-4) x(n-5)

Janela de tempo

A construcdo de uma janela de tempo é _
essencial para a solugdo de um problema de
Séries Temporais com RNA:

x(t

O tamanho do espaco de reconstrucao x(t,
determina o comprimento n de uma janela de t
tempo que desliza sobre a série temporal

completa.
entrada /]\
x(n) x(n-1) x(n-2) '

Este comprimento corresponde ao
tamanho da linha de atraso e estabelece a
dimensionalidade do espaco de reconstruc3o. x(n-1) x(n-2) x(n-3)

71

Algumas arquiteturas que podem ser usadas em Séries Temporais sdo:

MLP com janela de tempo e 1 saida:

Xp—>

Xg-1—> Yk

Xk_zﬁ
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MLP com janela de tempo e k saidas:
¥yi ¥2 Vi

t 1 t

Camada de
saida

Camada
escondida

Camada de
entrada

3 (0 %,(8) - x,(8) %, (1) (1), (£:1) X, (£-p) %,(t-p).. x,,(¢-D)
<«——— Janelade tempo ——

Rede Neural com atraso de tempo:

yr Y3 Y .
Camada de saida

Camada escondida 2

Camada escondida 1

= % Camada de entrada

x,(1)
x,(t)
x,(6)

7,
i
O

PR TR TR NN W SN S |

4

tp-1 tp .. t-1 ¢
s
Janela de tempo

A camada 2 recebe uma janela de tempo da camada 1, e a saida recebe
uma janela de tempo da camada 2

O tempo ajuda a remover a ambiguidade dos dados. E necessaria memdria de curto prazo. Se o
problema a ser resolvido possui dindmica, deve-se usar uma topologia com memoria
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Outro fator que auxilia uma RNA para Séries Temporais € a padronizacdo dos dados de entrada:

Procedimento 1: Indicado quando os neurdnios utilizam a fun¢do de ativagao sigmoidal (logistica)

~ X, A
x,=—— = x,0[0,1]
X

max

Procedimento 2: Indicado quando os neurdnios utilizam a func¢do de ativagdo tangente hiperbdlica.

A X‘_Xmin A
X; :2(’] -1 = x,00-1, +1]
X =X

max min

Algumas metodologias que podemos usar sdo as seguintes:

Metodologia 1: Rede Neural com k entradas em janela de tempo, e 1 saida.
entrada [x1(t), xp(t),..., X (t)]

saida yy(t)

Metodologia 2: Rede Neural com p vetores de entrada (com atrasos) e k saidas (Focused Time-Delay
Neural Network).

entrada {[x1(t), x2(t),..., Xp(t)], Ixq(£-1), xp(E1), ) X (1)), .oy X1 (EP), X2 ()., X (D)1}
saida {y1, ¥9, . Vil

Metodologia 3: Rede com N vetores de entrada e N saidas.

Segue um exemplo da metodologia 1:

x(t)

__conjunto de treinamento
__conjunto de testes

Entradas da rede:
p valores passados (por exemplo, 4 valores)
Saida desejada:
valor da série k passos a frente (por exemplo, 1 passo)
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X(t)

__conjunto de treinamento
valor desejado __conjunto de testes

/Ajuste dos pesos:
/ erro = valor desejado - valor previsto

Saida da rede
1 passo a frente

x(t)

janela

valor desejado

': t
/ Ajuste dos pesos:
/ erro = valor desejado - valor previsto
x(t)
janela valor desejado
:
Ultimo valor do conjunto de treinamento: Ajuste dos pesos:
Retorna-se ao primeiro valor deste conjunto erro = valor desejado - valor previsto
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X(t)

valor desejado

/Ajuste dos pesos:
/ erro = valor desejado - valor previsto

Repete-se o treinamento até que o erro atinja um valor minimo

x(t)

janela

valor previsto

A rede é utilizada com os pesos
ajustados da dltima
configuracao encontrada na
fase de treinamento

Entrada da rede:
Inclui os valores previstos

x(t)

valor previsto
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Exemplo de funcionamento de uma RNA temporal:
y6) y(7Y M8 Yy ——
¥a) yi6) ¥(7) y(8) —_
y(4) y(58) y(6) y(7)

3)x(3) x(2) x(2) x(1) x(1) £=3,p=12

(4 x4 x(3) %) x(2) x(2) t=4,p=2 |
x(5) %(5) x(4) %(4) x(3) %(3) t=5,p=2 .
Exercicios:

1. Utilize uma rede MLP com uma camada de entrada de 2 neurdnios (k=2) e saida com um neurdnio
para a seguinte série temporal:

X y wil= -1,0 w2= -1,0 0=1,0
x1 [01] 1 ’ y* = Zwpxt
x2 0209 0 y =1/(1+e(-y¥))
03] 06| y1 l Aw;=a(d-y)x;y(1-y)
04| 05 ONY wi=wit Aw;
o503 () v A8=a(dy)y(l-y)
06|02 @ w2 N
0701 0,91
08] o 08
0,7
Esta é a aplicacdo da metodologia 1, com entradas x. 08
0,5 1
0,4
2. Resolva o problema anterior usando entradast, e 8 zz
=0,8. o1l
t X 0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
Xy 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
X 0,1 1 | x1
2 02109 |x2
03| 06] y1
04105
05103
06 1] 02
07101
0,8 0
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3. Utilize uma rede MLP com uma camada de entrada de 2 neurdnios (k=2), uma camada escondida
com 3 neurdnios (sigmoidais) e saida com um neurdnio (sigmoidal) para a série temporal do

exercicio 1. Use entradas x com os seguintes parametros:

fa 1 2 3 v 1 2 3 w 1

1 [-0150 0260{ 1600] 1 [-1,500{-1300]-1,200f 1 [1,800

ob 1 2 |-1,300(-1,500|-1,900] 2 |-2,950
3 |[-3700

z* = Zv;;x;+6a;

7 = 1/(1+er(z*)

y* = Zw;z;+6b

y = 1/(1+er(y*)

Aw;= a(d-y)z;y(1-y)
wi=wj+Awj

ABb= a(d-y)y(1-y)
AVij=aY(1'Y)(d'Y)Wij(1'Zj)Xi
Vij=vij+AVij

A8a;= ay(1-y)(d-y)w;z;(1-z)

4. Resolva o problema anterior com entradas t e os seguintes parametros:

fa 1 2 3 v 1 2 3 w 1

1 |-1,200]-0,900[-1,050] 1 [-4500]-2500]-3250] 1 7,200
6b 1 2 |-2100]-6,752] 2,725] 2 | 5,400
1 [-1,050 3 | 6700

5. Utilize uma rede MLP com uma camada de entrada de 2 neurdnios (k=2), uma camada escondida
com 3 neurdnios (tanh) e saida com um neuronio (sigmoidal) para a série temporal do exercicio 1.

Use entradas x com os seguintes parametros:

6a 1 2 3 \% 1 2 3 w 1

1 [o300[os500[1250] 1 [-1,400]-1,200]-1,000] 1 [1,950

éb 1 2 | -1,200]-1,400]-1,800| 2 | 1,700
3 |-2,800

F= ..X.+0a,
zj* = Zv;;x;+0a

z; = tanh(z;")
y* = Zw;z;+6b

y =1/(1+e"(-y")

Aw;= a(d-y)zy(1-y)
wj=wj+ij

A6b= a(d-y)y(1-y)

Av;=ay (1-y)(d-y)w;(1-z;"2)x;
vii=vii+Avij

ABa;= ay(1-y)(d-y)w;z;(1-z;*2)

6. Resolva o problema anterior com entradas t e os seguintes parametros:

Oa 1 2 3 v 1 2 3 w 1

1 [o9s0]1150]0870| 1 [-1350(-0,950[-1,000] 1 {2100
ob 1 2 |-1,050|-1,200]-1,750] 2 | 1,900
1 |0980 3 |-2,540
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7. Utilize uma rede RBF para a série temporal dada a seguir, com entradas x e os seguintes
parametros: o=1;a=1;u={(0,2 0,3), (0,5 0,6)}; k=2; 0=1; saida com 1 neurdnio.

L
x1 [01] 1
x2 [ 0209
03 075 y1
04 | 06
05 | 0,55
06 | 06
07 | 04
08 | 03
09 | 02
1 | 0,05

8. Resolva o problema anterior com entradas t e os mesmos parametros.

9. Utilize uma rede RBF para a série temporal dada no exercicio 7, com entradas x e os seguintes
parametros: 0=0,5; a=1; k=2; 6=1; u={(0,1 0,2), (0,4 0,5)}; saida com 2 neurdnios.

x y

x1 [01] 1

x2 [ 02109
03 075 | y1
04 | 06 | y2
0,5 | 0,55
06 | 06
07 | 04
08 | 03
09 | 02
1 | 0,05

10. Resolva o problema anterior com entradas t e os mesmos parametros.

2.13. REDES NEURAIS RECORRENTES

As RNA sdo chamadas recorrentes quando possuem uma ou mais conexdes de realimentacdo as
guais proporcionam comportamento dinamico a rede.
A realimentacdo pode ser:
= |ocal se estd dada por apenas um neurdnio
» Global se a realimentacdo engloba alguma(s) camada(s) completa(s).

A realimentacdo armazena, indiretamente, os valores prévios apresentados a rede, constituindo
uma memoria.
Existem dois usos funcionais para as redes recorrentes:
= Memoria associativa
= Mapeamento de entrada-saida
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Sdo redes que tém maior estabilidade, também chamadas de TLFN (time layer focused neural
network). Elas tornam o mecanismo de memdria de curto prazo estavel.
A recorréncia torna mais trabalhosos os calculos.

As redes recorrentes mais conhecidas sdo simples, baseadas em neurdnios de contexto, faceis de
treinar (com parametros de realimentacao fixos), com correcdes de erros usando o algoritmo
backpropagation.

Elas realizam o mapeamento com topologias pequenas e ndo ha recorréncia no caminho entrada-
saida.

A rede neural de Elman (1990) tem cada um dos neurénios da camada oculta com realimentacdo
para as unidades de contexto. E conhecida como “Perceptron de multiplas camadas recorrentes”.

Y1 Y2 Y3z U Ym
w
70 (20 - (2,0 EXRESEnES

1 1 1
\
1 }
v N

Xy X, x; | L x, z)(t1) Z(t1)" Z,(t-1)

O célculo da saida de uma rede neural de Elman é feito de maneira similar a MLP, com as
seguintes atribuicdes:

Camada de saida (3):

YO0 =glwz () +6°)
Vi Y2 Yz 1 L Ym

Camada escondida (2): z,(8) [Z() - [z, | z! l

7% 0 =w \1| Z'll\l | zlx

a
¥ ¥

Xy X, x; 1 x, z,(t1) Z(t-1)"  Z,(t-1)

Camada de contexto (1):
29(t) = 2@ (t-1) = g(z* @ (t-1))
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A rede neural de Jordan (1986) considera somente realimentagdo dos valores de ativacdo de saida
para as unidades de contexto.

O calculo da saida de uma rede neural de Jordan é feito de maneira similar a rede de Elman, com
as seguintes atribuigdes:

Camada de saida (3):
YO0 = pluz® 1) +6°)

Camada escondida (2):
7+ (t) = Wax(l) (t) +

Camada de contexto (1):
yo () =y?(t-1)

A rede neural de Williams-Zipser (1988) tem a(s) camada(s) oculta(s) com unidades de contexto e
um lago de realimentacdo da saida da rede para as unidades escondidas.

N~
TR
ety
= V;\\\ )
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O célculo da saida de uma rede neural de Williams-Zipses é feito de maneira similar as redes de
Elman e de Jordan, com as seguintes atribuicdes:

Camada de saida (3):

| YO0 = glwz® 0 +6°)
Camada escondida (2):

2 —_
Z*( ) (t) - Wax(l) (t) + Y1 Y2 Y3 0 m

+ 8(2) 1 71 71 71
T €6y = ]

v v A
2)(t1) Zy(t-1) ~ Z,(t-1) X; X, x; - x, VD) Y1) yst1) - YD)
12 camada de contexto (1): 22 camada de contexto (1):
v =y -1 v () =y -1

Uma aplicacdo interessante das Redes recorrentes é a solucdo de problemas de Séries Temporais,
por suas caracteristicas dinamicas.

Exercicios:

1. Utilize as redes recorrentes de Elman e Jordan para resolver os problemas de classificacdo “OU”
exclusivo e “E”. Use arquitetura de entrada com 2 neurdnios X, 2 neuronios na camada escondida
z(t) e 2 neurdnios de contexto z(t-1).

Arquitetura — Elman Arqguitetura - Jordan

7,0 (230

. -1
5]

X3 Xz Z(t1)  Z,(t-1) X X, y(t-1)
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2. Utilize uma Rede de Elman para resolver o problema de séries temporais dado abaixo com
entradas x. Considere os seguintes pardmetros: a=1, 1 camada escondida, com 2 neurdnios,
aprendizagem backpropagation, pesos iniciais:

y;* = Zwayx+Z wb,y, (t-1)+6a;

ij i

Ga 1 2 wa 1 2 wb 1 2 w 1 y; = 1/(1+er(-y;)
1 [00] 100| 1 [100[100] 1 [a00]200| 1 | -100 | y*=3wy-+6b
6b 1 2 |-100|10]| 2 [100]|-100] 2 1,00 y = 1/(1+e (-y*))
1 | 100 Aw=a(d-y)y,y(1-y)
x1 x2 d wiwtAw,
A6b=a(d-y)y(1-y)
1 2 0,6
Awaifa}’(l-}’) (d'Y)ij]' (1'Y]-)Xi
2 3 0,5 —
wa..=wa..+Awa..
3 4 0,3 (1 .
’ Aba=ay(1-y)(d-y)w;y;(1-y))
4 5 0,2 Awb, =ay(1-y)(d-y)w,y, (1-y,)y;(t-1)
5 6 0,1 wb,=wb_+Awb,
yl(t-1)=1 y2(t-1)=1

3. Resolva o problema 2 com entradas t e os mesmos parametros de entrada.

4. Resolva o problema 2 com uma rede de Jordan com entradas x.

5. Resolva o problema 2 com uma rede de Williams-Zipses com entradas x.

Além das RNA recorrentes, uma rede hibrida também pode resolver o problema de séries
temporais.

Uma das RNAs é a Rede de Kohonen, com MLPs conectadas a cada agrupamento feito pelo mapa
de Kohonen [Le Coadou & Benabdeslem, 2006]. Outra configuracdo possivel é de uma rede de Kohonen
dupla.

Os seguintes passos sao feitos para a rede hibrida SOM+MLP:
O Classificar todos os vetores de entrada
(Xt ) Xp-q 0 Xp-N-1)
O Criar um mapa com protétipos similares aos vetores apresentados para a rede:

AN ANANANAN AN AN AN N
N NANANANANAN AN AN N
A AN AL
AN AN AA AN
A AAAN AN
A AN NN AN A
Vo Tl TasiWanl Vas
Wasd NN A A
A AN \J':“«’\J‘TMMMJ/\”\
L/ \/\j\\/\f ~J MMI\”/\J\“’\
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QO Associar a cada agrupamento (representado pelo centrdide G) uma rede do tipo MLP.

Os vetores do agrupamento sdao considerados como entrada para a MLP.
U A previsdo de cada entrada apresentada a rede é o resultado do processamento de
cada MLP.

x(t)
x(t-1)

X(t-p)

Resultados:

25

25

Normalised rate of exchange
Normalised rate of exchange

05 05F

o 10s0 110 1180 ;203 125 100 1%0 1400 fooo 1050 1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400
ime Time
Global MLP SOM + MLP
8 neurdnios na camada escondida mapa 10x12, 40 agrupamentos
Mse: 0,00504 40 MLPs
Mse: 0,003
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