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Resumo

O presente trabalho apresenta um estudo sobre Redes Neurais Artificiais com enfoque em
redes com processamento temporal. Inicialmente, é feita uma introducao do conceito de
redes neurais, sua motivacao inicial e o embasamento biolégico quando se trata da origem
do estudo dos neurdnios artificiais. As principais topologias de redes neurais e principais
classificacoes sao descritas de uma maneira genérica. Estudou-se nesse trabalho duas topo-
logias diferentes para tratamento temporal de dados: a Time-lagged Feedforward Network
e a Time Delay Neural Network. Além disso, duas redes neurais recorrentes também sao
apresentadas, a Rede de Elman e a Rede de Jordan. Apresenta-se duas variagoes do
algoritmo de aprendizado supervisionado Backpropagation para treinamento dessas topo-
logias. Ao final, espera-se que o estudo do modelos permita uma avaliagdo comparativa
resultando na identificacao dos modelos adequados de acordo com a necessidade de cada

problema.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Redes Neurais Artificiais, Processamento Tem-
poral, Backpropagation, Redes Recorrentes, Time Delay Neural Network, Time-lagged
Feedforward Network, Rede de Elman, Rede de Jordan.



Abstract

The present work shows a study about Artificial Neural Networks, focus on temporal
processing networks. Initially, there is an introduction of Neural Networks concepts,
its first motivation and the biological foundation when it comes from the origin of the
studies of artificial neurons. The main neural networks topologies and the main types
of classification were discribed in a generic form. Moreover, two different topologies
for temporal data treatment were study, the Time-lagged Feedforward Network and the
Time Delay Neural Network. This work as also presents two recurrent networks, Elman
Network and Jordan Network. Besides, two variations of supervised learning algorithm
Backpropagation for training these topologies were studied. Finally, it’s expected, after
the study models a comparative evaluantion that will result in a suitable identification

models according to the needs of each different problem.

Keywords: Artificial Inteligence, Artificial Neural Networks, Temporal Processing, Back-
propagation, Recurrent Networks, Time Delay Neural Network, Time-lagged Feedforward

Network, Elman Network, Jordan Network.
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1 Introducao

Este capitulo introduz o problema abordado, iniciando pela apresentacao do tema e sua
contextualizagao, desde o inicio dos estudos de redes neurais artificiais (RNAs), até os
topicos abordados por este trabalho. A seguir, apresenta-se a justificativa do tema, os
conceitos bésicos sobre RNAs e a importancia em se tratar esse tema. Por fim, os objetivos

a serem alcancados com o trabalho.

1.1 Apresentacao do Tema e Contextualizacao

O estudo de redes neurais teve sua motivacao inicial através do reconhecimento que o
cérebro humano funciona de maneira completamente diferente dos computadores digitais
convencionais. O cérebro é, ainda, altamente complexo e nao linear. Ele possui a capaci-
dade de organizar seus componentes estruturais, conhecidos como neurénios, de modo a
realizar certas computacoes muitas vezes mais rapido que o mais veloz computador digital
existente (HAYKIN, 2009).

Esse reconhecimento gerou a criagao do neuronio artificial, um modelo matematico
similar em sua morfologia ao neurénio humano. O modelo composto por um conjunto de
sinapses, conhecidos também como pesos sinapticos, uma funcao de soma que combina os
pesos, uma funcao de ativacao, com intuito de limitar a amplitude da saida, e a saida.

O estudo de redes neurais possui aplicacao em diversas areas dentro da com-
putacao, no entanto, esse trabalho visa abordar especificamente as RNAs que introduzem
alguma nocao de temporalidade e sua capacidade de aplicagao em diversos problemas.

Uma vantagem do processamento temporal é evidenciado quando se trata da
extracao em tempo real de informacgoes. Esses sistemas de aprendizado podem fazer uso
de filtros (informagao de dominio de frequéncia) para alcancar metas de processamento
(PRINCIPE et al., 2000).

Entre os topicos que serao estudados, destacam-se:

e Arquitetura e conceitos bésicos de RNAs;
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e Time-lagged feedforwards networks (TLFNs)e Time delay neural networks (TDNNs),

como RNASs estaticas aplicadas em problemas temporais;

e Redes de Elman e redes de Jordan, como redes recorrentes especificas para proces-

samento temporal;
e Backprogation through time (BPTT);
e ¢ aplicagoes.

Os problemas temporais abrangem uma gama de aplicagoes possiveis, entre elas é
possivel destacar as aplicacoes relacionadas ao mercado financeiro e ao mercado de acoes
da bolsa de valores, como em MOSELEY (2003) ¢ POMMERANZENBAUM (2009).
Além disso, existem aplicagoes em sistemas estruturais como mostrado em ROCHA et al.

(2007), aplicagoes em sistemas de fluxo de dados, MIGUEL (2011), entre outros.

1.2 Justificativa

Dentro da inteligéncia artificial, por anos o objetivo principal foi estudar o funcionamento
do cérebro humano de modo a reproduzir seu funcionamento. No entanto, o comporta-
mento do cérebro é algo nao trivial e modelar esse funcionamento também nao é simples.

O estudo biolégico do cérebro humano e seu funcionamento estimularam a criagao
do neuronio artificial, um modelo matemético semelhante ao neurénio humano, porém
simplificado, que quando agrupado gera uma rede. Essas redes, ou conjuntos de neuronios
artificiais sdo conhecidas como redes neurais artificiais (RNAs).

Existem intimeras definicoes para RNAs, que por vezes evidenciam as carac-
teristicas de natureza tecnoldgica e outras vezes as de natureza essencialmente matematica.
Em PRINCIPE et al. (2000) define-se RNAs como sistemas “distribuidos, adaptéveis,
geralmente maquinas de aprendizado nao-lineares construidas a partir de diferentes ele-
mentos de processamento (PEs).”

O sistema de aprendizado de uma RNA é similar ao aprendizado do cérebro
humano. O neuronio artificial aprende através do método de tentativa e erro e ao errar

ocorre aprendizado.
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As RNAs podem ser aplicadas em varias classes de problemas, sejam eles de
regressao, classificacao, predicao, além de reconhecimento de padroes, entre outros. Além
disso, essas aplicacoes podem ser feitas de maneira estatica ou dinamica, utilizando dados
de um repositério ou ainda extraindo dados em tempo real. A aplicacao das RNAs
em problemas com processamento temporal, bem como o estudo de redes recorrentes e
suas aplicacoes sao assuntos ainda nao explorados totalmente, e portanto, cabe ainda
contribuicao.

“Em problemas temporais as medi¢oes nao sao mais um conjunto de amostras de
entrada mas sim funcoes de tempo. Um sensor tinico produz uma sequéncia de medigoes
que sao ligadas por uma relagao ordenada, a estrutura de sinal de tempo. Caso seja alte-
rada a ordem das amostras, o sinal de tempo ¢é distorcido e o seu contetido de frequéncia é
alterado, sendo assim, a ordem das amostras deve ser preservada dentro do processamento
temporal” (PRINCIPE et al., 2000).

Como visto em KOSKELA et al. (2000), as redes neurais devem conter memoria
para promover o processamento temporal da informacao. Existem dois caminhos béasicos
de construir meméria dentro das redes neurais (HAYKIN, 1994). O primeiro caminho
¢ introduzir atrasos na rede e ajustar os parametros durante a fase de aprendizado. O
segundo caminho ¢é usar feedback positivo, o que torna a rede recorrente. Para caracterizar
memorias em diferentes arquiteturas, duas dimensoes foram propostas: profundidade e
resolucao. Embora esses procedimentos tenham sido elaborados héa algum tempo, ainda
hoje ha lacunas a serem preenchidas relacionadas ao aprofundamento e aperfeicoamento
de estudos nessa area.

“Atualmente, o campo de aplicagdes que as redes neurais artificiais (RNA) cobrem
¢ bem amplo, variando de reconhecimento éptico de caracteres e problemas de diagnéstico
na medicina até a utilizacao em processamento de imagens. No campo da economia,
destacam-se problemas como a previsao de quebras de empresas e predigao de indicadores
ou tendéncias no mercado financeiro” (POMMERANZENBAUM, 2009). Fica evidenciado
ainda, a importancia do aprofundamento das pesquisas para garantir o aumento da gama

de aplicagoes praticas possiveis nas mais diversas areas de conhecimento.
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1.3 Objetivos

O objetivo desse trabalho é apresentar um estudo comparativo entre 4 topologias de
redes neurais com processamento temporal. Duas dessas topologias sao representadas por
sistemas estaticos. A Time-lagged Feedforward Network e a Time Delay Neural Network.
Essas topologias sao treinadas com o algoritmo padrao do Backpropagation. Outras duas
topologias sao recorrentes e apresentadas como sistemas dinamicos. Para esse tipo de rede
é necessario um algoritmo de treinamento que entenda as recorréncias da rede. A rede
de Elman e a rede de Jordan sao treinadas com o algoritmo Backpropagation Through
Time.

Apoés a comparagao tedrica desses modelos e seus respectivos algoritmos de apren-
dizado, segue-se com algumas aplicagoes desses modelos, objetivando uma comparacao
entre resultados obtidos relacionados as duas topologias estaticas. Além disso, sao feitas
aplicagoes com os modelos recorrentes e os dois algoritmos de aprendizagem estudados,
com intuito de comparar a eficiéncia.

Por fim, espera-se que a partir dessa andlise comparativa seja possivel avaliar

qual modelo deve ser usado por diferentes problemas.

1.4 Estruturacao

Primeiramente, o capitulo introdutoério apresenta uma ideia geral do tema a ser abor-
dado. A apresentacao do tema é seguida de uma contextualizacao histérica e motivacao
para o tema. A seguir é apresentada a justificativa de estudo, alguns conceitos basicos
e a importacia desse tema abordado. O segundo capitulo apresenta a fundamentacao
tedrica do trabalho, apresentando um levantamento da evolucao das pesquisas na area
de redes neurais, a fundamentacao bioldgica para o estudo e as principais caracteristicas
das RNAs, bem como suas diferentes topologias e classificagoes. O terceiro capitulo tem
como objetivo explorar duas topologias de redes feedforward adaptadas para processa-
mento temporal de dados, a primeira topologia abordada é a Time-lagged Feedforward
Network(TLFN) e a segunda é um tipo especial de TLFN conhecida como Time Delay

Neural Network (TDNN). O quarto capitulo explora duas topologias de redes recorren-
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tes, a rede de Elman e a rede de Jordan. Tais redes foram desenvolvidas especificamente
como solucoes para tratamento temporal. O capitulo cinco conta com a ampliacao dos
conceitos de redes recorrentes, apresentando o algoritmo Backpropagation Through Time
(BPTT). Finalmente, o capitulo seis apresenta o estudo de caso com as aplicagoes das
topologias de rede estudadas e algoritmos de aprendizado. O tultimo capitulo conta com

as consideracoes finais.
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2 Fundamentacao Teodrica

Eesse capitulo aborda os principais conceitos sobre Redes Neurais Artificiais. Comecando
por um breve histérico envolvendo as linhas de pesquisa em Inteligéncia Artificial e sua
relacao com o estudo de RNAs. A seguir, é proposta uma comparacao entre as redes
neurais bioldgicas e artificiais de forma mais aprofundada e os principais conceitos iniciais
sobre as RNAs, tendo em vista que as redes neurais bioldgicas e a necessidade de com-
preensao de seu funcionamento foram as principais motivagoes para o inicio dos estudos
nessa area. E, ao final do capitulo, um estudo sobre as principais topologias e classificacao

das diferentes arquiteturas das RNAs.

2.1 Histdrico

Denominamos nossa espécie Homo sapiens - homem sabio - porque nossas capacidades
mentais sao muito importantes para nés. Durante milhares de anos, procuramos entender
como pensamos; isto é, como um mero punhado de matéria pode perceber, compreender,
prever e manipular um mundo muito maior e mais complicado que ela prépria. O campo
da Inteligéncia Artificial, vai ainda mais além: ele tenta nao apenas compreender, mas
também construir entidades inteligentes (RUSSEL e NORVIG, 2002).

O termo Inteligéncia Artificial, ou A, foi empregado pela primeira vez logo apds
a Segunda Guerra Mundial, em 1956 em uma conferéncia de verao em Dartmouth College,
NH, USA. Atualmente, existem duas principais linhas de pesquisa em IA: a simbdlica e
a conexionista. A primeira “parte do pressuposto que o aparato mental é essencialmente
‘um dispositivo logico que pode ser descrito por meio de um conjunto de computagoes abs-
tratas, onde o que importa sao as propriedades formais dos simbolos que sao manipulados’
(TEIXEIRA, 1998). Para essa vertente, a inteligéncia poderia ser definida como a capaci-
dade de resolver problemas” (PRIMO, 2003). J4 a linha conexionista “visa & modelagem
da inteligéncia humana através da simulacao dos componentes do cérebro, isto €, de seus

neurdnios, e de suas interligagdes” PRIMO (2003). E dentro dessa linha, a conexionista,
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que se desenvolveram os estudos sobre Redes Neurais Artificiais, que teve sua origem em
" L L : . .
um primeiro modelo de rede neuronal, isto é, um conjunto de neurdnios interligados, que

foi proposto por Rosenblatt, e foi chamado Perceptron” BITTENCOURT (1996).

2.2 Redes Neurais Biolégicas

Em GUYTON e HALL (2012), entende-se o sistema nervoso humano como aquele que
controla e coordena as atividades sensoriais e os estimulos nervosos do corpo humano. As
chamadas células nervosas, ou neuronios constituem o principal componente do sistemas
nervoso. Ele é dividido em duas partes, o sistema nervoso central (SNC) e o sistema ner-
voso periférico (SNP). O SNC é composto pelo encéfalo e pela medula espinhal, enquanto
o SNP ¢é formado por receptores, nervos e ganglios. O encéfalo, por sua vez é formado
por varios érgaos como o cérebro, o diencéfalo, o bulbo e o cerebelo. O cérebro é o centro
do intelecto e do pensamento humano. Contém aproximadamente 12 milhoes de células
nervosas e ¢ dividido em dois hemisférios: o direito e o esquerdo. As células nervosas estao
presentes em todo o sistema nervoso humano e sao o objeto de estudo desse trabalho.

Existem aproximadamente 100 bilhdes de células nervosas no sistema nervoso hu-
mano, elas se ligam umas as outras formando uma rede interligada de neurdénios. Cada
um desses neurdnios tem a fungao de processar impulsos elétricos, quimicos ou ambos e
se comunicar com outros milhares de neurdnios, paralelamente. O neurdnio é formado
por trés principais componentes: os dendritos, que tem a funcao de receber os estimulos
transmitidos pelos outros neuronios. O corpo do neuronio, responsavel por recolher e
agrupar informacoes vindas de outros neuronios. O axonio, ou fibra nervosa, que é cons-
tituido de um fibra tubular responsavel por transmitir os estimulos para as outras células.
A fisiologia bésica de um neronio é ilustrada na Figura 2.1.

A comunicacao entre os neuronios é feita através de um mecanismo chamado
sinapse. Os neurotransmissores das sinapses, chamados também de neurormonios, saem
do axonio e entram no corpo celular ou dendritos de um outro neuronio ou de uma outra
célula, como uma célula muscular, por exemplo. A essa transferéncia de estimulos, é dado
o nome de sinapse.

Desta forma, os neuronios realizam a maioria das fungoes cerebrais e conseguem
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Dendeitos

Corpo celular

Figura 2.1: Neuronio Biologico

desempenhar as fungoes complexas de processamento operando em paralelo com todos os
outros neuronios.

O avango dos estudos relacionados a fisiologia celular do cérebro humano desen-
cadeou interesses em diversas areas de pesquisas, inclusive na computagao, estimulando
o avango dos estudos e pesquisas relacionadas ao tema RNAs dentro da Inteligéncia Ar-

tificial.

2.3 Redes Neurais Artificiais

A partir do estudo das redes neurais bioldgicas entende-se o estudo das redes neurais arti-
ficiais como forma de aproximacao do processamento dos computadores ao processamento
do cérebro humano.

Basicamente, uma rede neural artificial ¢ uma maquina de aprendizado desenvol-
vida com intuito de simular o sistema de aprendizado do cérebro humano, ou como ele
pode realizar uma determinada acao. Além disso, existem muitas definicbes sobre redes
neurais artificiais. Em PRINCIPE et al. (2000), tem-se que as RNAs sdo méquinas de
aprendizado distribuido, adaptavel e geralmente nao lineares construidas a partir de dife-
rentes elementos de processamento (PEs), nas quais cada PEs recebe conexoes de outros

PEs e dele mesmo. Além disso, as RNAs sao compostas também por nodos de rede, ou
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neuronios, que calculam as fungoes de soma, e ligados de forma unidirecional os chamados
pesos sinapticos, ou simplesmente pesos, que além de medir o peso das entradas recebidas
pela rede, sao capazes também de armazenar conhecimento.

No entanto, existem diferencas substanciais, entre elas, destaca-se a capacidade
extremamente superior de processamento do cérebro se comparado ao melhor computador
digital convencional existente atualmente. Existem ainda diferencas relacionadas a forma
e as caracteristicas de processamento. Por exemplo, o nimero de elementos processados
no cérebro humano ¢ da ordem de 10! enquanto no computador digital é no méaximo 10°,
as ligacoes entre os elementos processados no computador digital nao passa de 10 enquanto
no cérebro é aproximadamente 10*. Por outro lado, a velocidade de processamento do
computador é obviamente superior sendo da ordem de nanosegundos, enquanto no cérebro
é da ordem de milissegundos, além de outros parametros, como observado em SILVA

(2003).

Entradas

Figura 2.2: Modelo Nao-Linear de um Neuronio

E possivel ainda fazer uma analogia em termos de fisiologia entre o modelo do
neurénio matematico (Figura 2.2) e o neurdnio humano. Essa analogia é apresentada na
Tabela 2.1.

Além disso, é necessario ressaltar a existéncia de um outro componente, o bias,
similar a um excitador, ou inibidor quando conveniente, de neurtnios controlado pela

funcao de ativacao. O bias é entendido ainda como uma entrada adicional de neuronio,
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Quadro Comparativo Neurdnio Humano x Neurénio Matematico
Neuronio Humano | Neurénio Matematico Analogia
Dendritos Sinais de Entrada Cada dendrito de um neurénio z é
representado por um sinal de entrada.
Sinapse Sinais de Entrada Cada sinal de entrada é associado a um
+ peso sinaptico diferente pertencente ao
Pesos Sinapticos conjunto dos inteiros. Essa associacao é
equivalente a sinapse do neurénio humano.
Corpo Celular Somador O corpo celular é, matematicamente,
+ representado pela uniao do somador a
Funcao de Ativacao fungao de ativacao.
Axonio Saida A saida de um neurdnio matematico
representa o axonio de um neurdnio
humano

Tabela 2.1: Quadro Comparativo Neuronio Humano x Neuronio Matematico

porém com um peso fixo, ja que seus valores devem variar entre -1 e 1, para que funcione
inibindo ou exitando os neuronios da rede.

Sobre a forma de aprendizado, ou seja, de ganho de conhecimento em redes neu-
rais, o processo ¢ realizado em duas etapas. A priori, é realizada uma fase de treinamento,
ou aprendizagem, na qual uma parte do todo é inserida na rede para ser treinada, para que
a rede possa extrair informacoes relevantes a respeito desses dados de entrada. Essas in-
formacoes extraidas sao armazenas na rede e a rede aprende sobre elas. Em suma, a redes
aprendem com um conjunto de treinamento e sao capazes de generalizar as informagoes
em um conjunto de teste semelhante de resultados nao conhecidos. Esse aprendizado é
feito através de algoritmos especificos, chamados algoritmos de aprendizado.

As informacoes obtidas na fase de treinamento sao testadas na parte restante
da base de dados. Essa fase é chamada de fase de testes, e consiste na generalizacao
dos resultados obtidos da primeira fase aplicados a segunda para geracao de respostas
do problema inicialmente proposto. As redes neurais tem a capacidade de conseguir
produzir resultados corretos mesmo para aqueles dados que nao participaram da fase de
treinamento.

Em HAYKIN (1994) é possivel derivar uma associa¢ao de estruturas de aprendi-
zagem cerebrais humanas e de uma RNA. E nitida a observacao de que tanto o cérebro
quanto uma RNA, a partir de um processo de aprendizagem conseguem adquirir conheci-
mento do ambiente e, a seguir, todo esse conhecimento absorvido no cérebro é armazenado

através de sinapses enquanto as RNAs fazem esse armazenamento nos pesos sinapticos.
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Assim, a RNAs conseguem adquirir aprendizagem através de exemplos em um determi-
nado ambiente para, posteriormente generalizar as informagcoes absorvidas e aplica-las em

situagoes semelhantes mas ainda nao conhecidas.

2.4 Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais

Essa secao apresenta as diferentes formas de se estruturar a topologia de uma RNA e duas
formas de classificacao da mesma. No entanto, vale a pena ressaltar que existem varias
formas diferentes de se classificar uma rede neural, serao apresentadas as que satisfazem
o objetivo do trabalho. Apds a classificacao das RNAs, serao difinidos os conceitos re-
lacionados a sistemas estaticos e sistemas dinamicos. Posteriormente, sao apresentadas

também as principais regras de saida e ativacao das RNAs.

2.4.1 Topologias de Redes

Quanto a topologia, existem uma infinidade de formas para se estruturar uma RNA. A
estrutura definida esta diretamente relacionada ao propdsito que se deseja obter com a
construcao da rede. Sera abordada a classificacao quanto ao padrao de conexoes entre
as unidades da rede e propagacao dos dados, além da classificagao quanto ao nimero de
camadas, fatores determinantes para aplicacao de um algoritmo de aprendizado, adequado
ao problema proposto.

Quanto a classificacao relacionada ao padrao de conexoes e propagacao dos da-
dos, em SMAGT e KROSE (1996) e HAYKIN (2009) as redes sao classificadas em redes

feedforward e redes recorrentes.

e Redes feedforward ou redes com alimentacao adiante: sao redes nas quais os dados
fluem estritamente da unidade de entrada para a unidade de saida. O processamento
de dados pode ser estendido através de multiplas camadas, mas nao existem conexoes
de feedback, isto é, conexoes estendidas das unidades de saida das unidades de
entrada de uma mesma camada ou de camadas anteriores. Como exemplo de redes

feedforward, temos as TLFN e as TDNN, ambas estudadas no proximo capitulo.

e Redes Recorrentes: sao redes que contém conexoes de feedback, ou seja, as conexoes
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entre as unidades de entrada e processamento formam um ciclo direto. Ao contrario
das redes feedforward, as propriedades dinamicas da rede sao de fato importantes,
essas redes tem memoria dinamica e compoe os chamados sistemas dinamicos. Como
exemplo de redes recorrentes, temos duas redes abordadas posteriormente nesse

trabalho, as Redes de Elman e as Redes de Jordan.

A Figura 2.3, apresenta um modelo de redes feedforward e redes recorrentes.

(a) (b)

Figura 2.3: Exemplo de rede feedforward (a) e rede recorrente (b)

A classificagao quanto ao nimero de camadas ¢ dada de forma mais simples, como

mostrado em SILVA (2003). Temos:

e Redes de camada tnica (Figura 2.4): sdo aquelas que possuem uma unica camada

de neurdnios entre as unidades de entrada e saida da rede.

Figura 2.4: Exemplo de rede de camada tnica

e Redes de multiplas camadas (Figura 2.5): sao aquelas que possuem uma ou mais

camadas intermedidrias entre as unidades de entrada e saida da rede.



2.4 Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais 24

Figura 2.5: Exemplo de rede de multiplas camadas

2.4.2 Funcoes de Ativagao

Para o funcionamento correto da rede, é necessario uma regra que detenha o efeito do
total de entradas sobre a unidade de ativagao da rede, levando em consideracao ainda o
valor do bias. Para isso, temos a funcao de ativacao que, como visto, funciona como um
compressor para a saida do neurdonio. Em todas as férmulas apresentadas, temos que by
¢ o valor do bias e u; ¢ dado pelo somatério da combinacao das entradas x; ponderadas

pelos respectivos pesos sinapticos wy; representado pela equacao:

U = Z]’:l W T 5 (21)

O primeiro modelo de neurénio matematico proposto por McCulloch e Pitts (MC-
CULLOCH e PITTS, 1943) fazia uso de uma fungao de ativa¢ao denominada funcao sinal.

A funcao sinal apresenta os seguintes valores:

e Funcao sinal:

1, seup +b, >0
Yk = (2.2)
—1, se u, + b, <0
Entretanto, existem ainda outros tipos de funcao de ativagdo, como visto em

(SMAGT e KROSE, 1996). Uma das mais usadas e mais simples é a funcdo Degrau,

apresetada pela equacao 2.3. Vale a pena ressaltar a existéncia da fungao linear por
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partes, ou semi-linear. A funcao semi-linear, apresenta valores entre -1 e 1 e a inclinacao
da reta é determinada pelo valor a. A equacao 2.4 apresenta a equacao da funcao linear

por partes.

e Funcao Degrau:

1, seup +b, >0

Yk = (2.3)
0, se up +b, <0
e Funcao Linear:
1, se uy + bk >«
Yk = Uk + bk, se a> u, + by > —« (24)

—1, seux + b, < —«

Existem ainda as fungoes de ativacao chamadas funcao sigméide. Essas sao carac-
terizadas por serem estritamente crescente e apresentarem um grafico em formato de “s”,
como por exemplo a funcao logistica e a fungao tangente hiperbdlica. A funcao logistica
apresenta valores entre 0 e 1 enquanto a funcao tangente hiperbdlica apresenta valores
entre -1 e 1. Essa é a principal diferenca entre essas fungoes de ativacao e se da devido
a uma modificacao da primeira por uma bias. A seguir sao apresentadas as equacoes das

duas funcgoes sigmodides explicadas.

e Funcao Logistica:

1

T 1+ e (unthn) (25)

Yk

e Funcao Tangente Hiperbolica:

Graficamente, essas fungoes sao apresentadas a seguir, na Figura 2.6.
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Figura 2.6: Fungoes de Ativagao

Esses argumentos sao capazes de definir a arquitetura e a topologia das Redes

Neurais Artificiais que serao estudadas nos préximos capitulos desse trabalho.

2.5 Perceptron e Multilayer Perceptron

O perceptron comecou a ser desenvolvido em 1957 por Frank Rosenblatt na Universi-
dade de Cornell. Em 1958, foi apresentado a comunidade cientifica, através do trabalho
intitulado “The Perceptron: A Probabilistic Model for Information Storage and Orga-
nization in the Brain” (ROSENBLATT, 1958). O trabalho de Rosenblatt apresentou
contribuicoes significativas no campo inteligéncia artificial, apresentando um modelo de
“sistema nervoso hipotético”.

Esse modelo de classificador desenvolvido por Rosenblatt foi baseado no modelo
de neurdnio artificial desenvolvido por McCulloch e Pitts em 1943 (MCCULLOCH e
PITTS, 1943). O classificador conta com a fungao degrau e sistema de aprendizado su-
pervisionado. O perceptron no entanto, apresenta uma limitacao em relagao as aplicagoes
possiveis, ele s6 pode ser aplicado para classificacao de conjuntos linearmente separaveis.

O perceptron é um modelo de classificador bindrio, cuja saida y; esta diretamente

iy + by
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relacionada a entrada do sistema z;, ao valor computado para os pesos w; e ao valor
do bias b;. A inclusdao do termo bias se da devido a necessidade de deslocamento do
hiperplano para ajuste da classificacao dos conjuntos. Esquematicamente, apresenta-se a
equacao 2.6 e a Figura 2.7. Esse classificador é composto apenas pela camada de entrada

da rede, uma camada oculta e a camada de saida.

Pesos

Entrada Saida

Figura 2.7: Modelo Perceptron

O perceptron multicamadas, mais conhecido como Multilayer Perceptron (MLP)
¢ uma extensao do modelo de Rosenblatt com intuito de solucionar o problema da clas-
sificacao de conjuntos linearmente separaveis. A inclusao de mais camadas ocultas na
rede aumento o poder computacional do sistema, ao passo que dificulta a aplicacao do
algoritmo de treinamento.

As redes MLP constituem modelos relativamente simples de redes neurais feed-
forward. Nesse modelo, a funcao de ativacao normalmente é nao linear, em geral sigmdide.
A saida do sistema é a mesma para o modelo do perceptron de camada tnica. Esquema-
ticamente, o modelo MLP ¢ apresentado na Figura 2.8.

O algoritmo de aprendizado para os modelos do perceptron e do MLP é o Back-

propagation (BP) em sua forma padrao. As arquiteturas feedforward estudadas nesse
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Pesos Pesos

Entrada

Figura 2.8: Modelo Perceptron de multicamadas

trabalho baseiam-se em redes do tipo MLP.

2.6 Sistemas Estaticos e Sistemas Dinamicos

As redes neurais classificadas como feedforward sao amplamente conhecidas por suas
varias aplicacoes, entre elas, problemas de classificacdo e reconhecimento de padroes.
Essas redes sao os principais componentes dos chamados Sistemas Estaticos e, portanto,
conhecidas como Redes Neurais Estaticas. Essas redes tem a capacidade de simular a
caracteristica de meméria a longo prazo, assim como os seres humanos. A chamada
memoéria a longo prazo consiste nas informacoes contidas nos PEs. Os PEs também
representam memoria sobre os dados treinados.

No entanto, existem alguns problemas que nao podem ser modelados utilizando
sistemas estaticos e redes feedforward, por exemplo, problemas que apresentam algum
tipo de ordem no conjunto de dados de entrada, ou problemas que utilizam nocao de tem-
poralidade. Sistemas que solucionam esses problemas sao chamados sistemas dinamicos
e sao modelados através da utilizacao de redes recorrentes. Os sistemas dinamicos, ou
também chamadas redes dinamicas, sao topologias desenvolvidas para introduzir a in-
clusdo das relagoes temporais no mapeamento de entradas e saidas de dados (PRINCIPE
et al., 2000). Nesses sistemas, os estados variam de acordo com o tempo.

Para tornar mais claro o entendimento dos conceitos aqui explorados, em PRIN-
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CIPE et al. (2000), tem-se o seguinte exemplo. “Suponha-se que existam dois conjuntos
com a mesma média e variancia, mas pertencentes a classes diferentes. Treinar uma rede
feedforward ( MLP, RBF, etc.) para distinguir essas duas classes é obviamente impossivel.
No entanto, assume-se que essas duas classes tem histéricos temporais diferentes, tendo
sido criados por duas fontes de sinais sinusoidais de diferentes frequéncias. Fica claro
que um combinador linear pode separar as duas classes, mas nao ¢é possivel utilizar um
MLP para que isso seja feito. Esse é um caso extremo que ilustra a diferenca entre siste-
mas estaticos e dinamicos. Na modelagem estatica, sao utilizadas propriedades estaticas
do conjunto de dados de agrupamento para distingui-los entre uma classe e outra. Em
sistemas dinamicos, a nocao temporal impoe uma estrutura do espaco de entrada que
pode ser usada para separar o conjunto de dados com estatisticas de sobreposicao, ou
seja, a sequéncia na qual os dados sao visitados sao diferentes, e essa diferenca pode ser
usada para separacao. Na pratica, em muitos casos, nao ha informacao sobre quando ha
ou nao uma estrutura temporal subjacente ao conjunto de dados e entao raramente fica
claro quando o uso de uma modelagem dinamica ajudaria a aumentar a performance do

problema.”

2.7 Aprendizado na rede

Baseado em HAYKIN (1994), BRAGA et al. (2000) e PRINCIPE et al. (2000), a seguir,

sao definidos quatro tipos de aprendizado nas RNAs.

e Aprendizado Supervisionado: Esse tipo de aprendizado consiste na apresentacao de
um conjunto de dados no qual os dados de entrada sao acompanhados das respectivas
classes desejadas e os dados de saida gerados pela rede sao comparados aos dados
das classes desejados. Esse modelo de aprendizado supervisionado é o mais comum
e mais usado nas RNAs. “O método é chamado de aprendizado supervisionado
porque a entrada e a saida desejadas para a rede sao fornecidas por um ’supervisor’
externo, também chamado de professor, com o objetivo de guiar os parametros da
rede para que essa encontre as respectivas ligagoes entre os dados de entrada e saida

correspondentes.” BRAGA et al. (2000) A medida de desempenho do aprendizado
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supervisionado é determinada pelo erro gerado pela rede, ou seja, dos pares de
entrada e saida, quais a rede acertou, quais a rede errou para cada classe. Um

exemplo de algoritmo de aprendizado supervisionado é o Backpropagation.

e Aprendizado Nao Supervisionado: Esse método, como o préprio nome diz, consiste
na auséncia de um supervisor dentro do conjunto de dados, ou seja, nao héa o valor
esperado de saida da rede previamente determinado, com base nos dados de en-
trada fornecidos. Nesse paradigma, nao existe uma resposta desejada dentro dos
dados da rede para posterior comparacao com os resultados obtidos pela rede. As
redes que trabalham com algoritmos de aprendizado nao supervisionados trabalham
buscando similaridades dentro do conjunto de dados de entrada, os grupos sao cri-
adas de acordo com as similaridades encontradas dentro dos dados de entrada. O
ajuste dos pesos é feito da mesma forma, ou seja, conforme as semelhancas sao en-
contradas, os pesos sao ajustados para identificar dados com a mesma similaridade
posteriormente. Em SMAGT e KROSE (1996) temos que o modelo de aprendizado
nao supervisionado ¢é aquele no qual “a unidade de saida de dados ¢ treinada para
responder a grupos padronizados baseados nos dados de entrada. Nesse paradigma,
o sistema deve descobrir caracteristicas estatisticamente persistentes da populacao
dos dados de entrada.” Em KASKI e KOHONEN (1994) tem-se, como exemplo de

algoritmo de aprendizado nao supervisionado, o algoritmo Winner-take-all.

e Aprendizado por Reforco: Esse modelo é uma variagao, caso particular, do apren-
dizado supervisionado. A diferenca consiste no tipo de resposta a rede, no caso
supervisionado, ocorre uma comparacao entre a saida da rede e a resposta desejavel
presente na base de dados, enquanto no aprendizado por reforgo sé é informado se a
saida gerada pela RNA é correta ou incorreta. Dessa maneira, dentro do paradigma
de aprendizado por reforco nao é fornecida para a rede a resposta correta ao dado
fornecido na entrada do sistema. Além disso, “o paradigma de aprendizado por
reforco pode ter trés tipos de forma de aprendizado. Associativa, quando o meio
fornece informagoes além do reforco, nao associativo quando o sinal de reforco é a
unica entrada que o sistemas recebe do meio e classe I1I, quando os sinais de reforco

e os padroes de entrada podem depender das saidas anteriores da rede” (BRAGA
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et al., 2000). Como exemplo de algoritmo de aprendizado por reforgo, tem-se o

Q-learning (WATKINS e DAYAN, 1992).

Dentre as diversas formas de se classificar uma RNA mencionadas em PRINCIPE
et al. (2000), serd abordada nessa secao a classificagao relacionada ao método de aprendi-
zado de uma rede neural. Como dito anteriormente, o sistema de aprendizagem de uma
RNA ¢ similar ao sistema de aprendizagem do cérebro humano. O neurénio artificial pode
aprender através de métodos de tentativas e erros, ou seja, através de exemplos. Contudo,
o que mais chama atencao quando se trata de redes neurais é a capacidade que esse tipo de
estrutura tem de generalizacao. Nesse trabalho, os algoritmos que aprendizado estudados
sao supervisionados.

Essa generalizacao se da perante a configuracao necessaria da rede para que a
partir dos valores de entrada sejam gerados valores de saida consistentes. A primeira
etapa de configuracao é a definicao do algoritmo de aprendizagem a ser usado. Pelo menos
dois conjuntos de dados sao formados, o de treinamento e o de teste. Além disso, um
conjunto de validacao pode ser formado também. O conjunto de treinamento é responsavel
pelo aprendizado da rede. Um bom conjunto de treinamento aumenta a possibilidade de
maior capacidade de generalizacao da rede. Ja o conjunto de teste é responsavel por
testar a rede e verificar a eficiéncia da generalizacao. Os algoritmos de aprendizado sao
responsaveis por gerar atualizacao dos pesos sinapticos de uma rede durante a fase de
treinamento. Essa atualizacao representa a capacidade que uma RNA vai ter de atender
a situagoes diferentes quando aplicado o conjunto de teste, ou seja, dado o problema e
novos dados de entrada presentes no conjunto de teste, ocorre a generalizacao. Durante o
treinamento o ajuste dos pesos é feito de maneira a minimizar o erro de treinamento sem
perder a capacidade de generalizagao, por isso, usa-se o conjunto de validacao. Com isso
encaminha-se os pesos ajustados para a solucao do problema, caso essa exista.

O conjuntos de fungoes e procedimentos que tem como objetivo promover apren-
dizado em uma RNA ¢é chamado de algoritmo de aprendizado. Existem varios modelos
e algoritmos que visam promover aprendizado numa rede, os principais tipo de apren-
dizado sdo o supervisionado e o nao supervisionado, segundo SMAGT e KROSE (1996)

também conhecidos como aprendizado associativo e aprendizado auto ajustavel, respec-



2.8 Medindo Desempenho 32

tivamente. Além desses dois tipos basicos, serao apresentados ainda o aprendizado semi-
supervisionado e o aprendizado por reforgo. Em BRAGA et al. (2000), sdo mencionados
ainda outros diferentes mecanismos de aprendizado que nao serao relatados nesse traba-
lho, sao eles aprendizado hebbiano, modelo de Linsker, regra de Oja, regra de Yuille e

modelo de Kohonen.

2.8 Medindo Desempenho

A questao relacionada a medicao do desempenho de uma rede neural artificial envolve
uma série de parametros e objetivos a serem alcancados, entre eles o tipo de algoritmo de
aprendizado. Para cada tipo de aprendizado, a avaliagao do desempenho ¢é feito de uma
forma diferente, no paradigma supervisionado, por exemplo, o desempenho da rede pode
ser medido pela quantidade de amostras que a rede acerta em relagao as classes inseridas
como parametros de entrada. Existem no entanto, medidas que podem ser obtidas para
todos os tipos de aprendizado, por exemplo, os tempos de treinamento, validacao e teste.

Uma das medidas de desempenho mais usadas é a corregao de erros. A corregao
de erros pode ser feita por varios métodos sao aplicaveis a varios tipos de mecanismos
de aprendizado e é usado como forma de avaliar a diferenca entre um valor estimado e
o verdadeiro valor da entidade. A visualizacao grafica do cédlculo do erro é apresentada
abaixo, na Figura 2.9. Entre os métodos de correcao de erros, tem-se o Erro médio
Quadrado (MSE) e suas variagoes como a Raiz do Erro Médio Quadrado (RMSE), Erro
Médio Percentual Absoluto (MAPE) e o Erro Médio Quadrado Normalizado (NMSE),
entre outros, como apresentado em POMMERANZENBAUM (2009). O MSE é o principal
mecanismo de correcao de erros e ¢ definido abaixo juntamente com o erro absoluto e o

erro médio absoluto (MAD).

e Frro absoluto: Seja @ um nimero exato e ' um nimero aproximado. O médulo da
diferenga entre os valores aproximado e exato ¢ chamado de erro absoluto e dado

pela equagao 2.8.

e=la—d| (2.8)
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Figura 2.9: Calculo do erro

e Erro Médio Quadrado (MSE): O objetivo para aumentar a eficiéncia da rede é
minimizar o erro. A minimizagdo aumenta a acurdcia do método. Quando tem-se
MSE = 0, implica em perfeita acuracia do método, no entanto, esse valor dificilmente
é obtido em problemas reais. Seja &; o erro absoluto para uma saida 7 e n o total

de saidas da rede. O MSE ¢ ser expresso pela equacao 2.9.
MSE =2 > (&)’ (2.9)
[ l '
e Erro Médio Absoluto ou Desvio Médio Absoluto (MAD): Este tipo de erro é muito
usado para delimitar os erros cometidos quando trata-se de aproximacao. O calculo

do erro absoluto é dado pelo médulo da diferenca entre o valor real e o valor estimado

e ¢é dado pela equacgao 2.10.

1 n
a2 led (2.10)

Essas duas medidas serao usadas mais a frente no trabalho, durante a secao de experi-

mentos.
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3 Time-lagged Feedforward Network e Time

Delay Neural Network

Esse capitulo visa abordar duas topologias que se mantém em um nivel intermediario de
complexidade, nao sendo topologias voltadas para redes estaticas nem topologias para
redes inteiramente recorrentes. Alguns conceitos iniciais sao necessarios antes da apre-

sentacao das topologias de rede.

3.1 Conceitos Iniciais

As TLFNs embora sejam redes parcialmente estaticas, sdao componentes de sistemas
dinamicos, e foram desenvolvidas para incluir relacionamentos temporais, explicitando
essa relacao para o mapeamento de dados temporais de entrada e dados de saida.

E importante ressaltar que em sistemas temporais o conjunto de medidas ex-
traidas para formagao dos dados de entrada deixam de ser um conjunto de amostras de
entrada independentes e passam a ser fungoes de tempo. Sendo assim, em PRINCIPE et
al. (2000) tem-se que a alteracao da ordem das medidas representam uma distor¢ao no
sinal de tempo gerado pelo sensor que produz a sequéncia de amostras de entrada. Por
isso, em sistemas temporais a ordem das amostras deve ser preservada, ao contrario do
que acontece em sistemas estaticos.

A préxima secao aborda o paradigma adotado pela topologia TLFN e os conceitos

necessarios sobre esse padrao.

3.2 Paradigma para processamento de sinais tempo-
rais

Para que seja possivel a exploracao de sinais temporais € necessario que algumas alteragoes

sejam feitas na maquina de aprendizado.
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Em sistemas dinamicos, ¢ incluido um novo termo para considerar a informacao
temporal de passado disponivel como parte dos dados de entrada dentro das topologias
de RNA. Esse termo é chamado de meméria curta, ou short-term memory.

O objetivo inicial da inclusao da memoria curta no modelo é transformar a rede
estatica em uma rede dinamica. Com a incorporacao dessa memoria na estrutura, a saida
de rede passa a ser uma funcao temporal. A rede entao passa a conter antiga parte estatica
associada agora a memoria.

Uma forma de implementacao dessa estrutura é apresentada em HAYKIN (1994),
e consiste em uma forma simples de estruturar a rede neural com a utilizagao de atraso
temporais (time delays), que podem ser implementados a niveis sindpticos dentro da rede
ou através da camada de entrada.

“A estruturas de memoria curta presentes nos sistemas de RNAs dinamicos, ou
também chamados de conexdes recorrentes sao sensiveis a sequéncia de informagao apre-
sentada. Quando comparados com sistemas estaticos, os pesos estaticos funcionam de
maneira diferente dos pesos dinamicos que sao capazes de codificar informacgoes sobre os
dados de entrada de maneira aprimorada através da filtragem que ocorre dentro da janela
de memoria curta” (PRINCIPE et al., 2000).

Portanto, tem-se a importancia da modificacao do paradigma de processamento
para inclusao de sinais temporais processados pela memoria curta. A representacao tem-
poral ¢é criada entao dentro da méquina de aprendizagem em oposicao ao janelamento do
sinal de entrada. O novo paradigma de processamento de sinais é apresentado a seguir,
na Figura 3.1.

Arquiteturas de rede para processamento temporal podem tomar varias formas.
A proxima secao detalha uma das primeiras topologias feedforward que fazem uso desse

tipo de memodria, a topologia Time-lagged Feedforward Network.

3.3 Time-lagged Feedforward Networks

O reconhecimento de padroes que envolvem temporalidade requer um processamento de
dados que toma nao somente a nocao temporal,mas também da resposta a um determi-

nado instante de tempo. Esse ultimo, por sua vez, depende nao s6 do valor da entrada
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Figura 3.1: Paradigma de Processamento de Sinais Temporais

Memoria

relacionada, como também dos dados do passado relacionados a essa entrada.

“Quando se utiliza uma rede neural para realizar processamento temporal deve-se
sempre atentar para o problema da estabilidade. No caso de uma rede TLF'N deve-se criar
um mecanismo de memoria de curto prazo estavel, o que nao é muito complexo. No caso
de redes recorrentes é bem mais dificil este calculo. Em fungao disto, o treinamento de uma
rede TLFN ¢ mais facil que o treinamento de uma rede recorrente genérica. Entretanto,
apesar da rede TLFN funcionar como um mapeador universal, certas fungoes exigem um
tamanho muito grande da rede para atingir as caracteristicas especificadas” (NIEVOLA,
2005).

Segundo PRINCIPE et al. (2000), para o caso das topologias TLEN, uma das
vantagens mais significativas observadas ao fazer uso dessa arquitetura déa-se pelo fato
de que como sao redes com processamento adiante, ou seja, feedforward, elas carregam
consigo algumas das propriedades desse tipo de rede que nao envolve temporalidade,
nesse caso, as TLFN apresentam ja pelo tipo de processamento uma estabilidade basica
intrinseca.

As redes neurais feedforward para processamento temporal existem em mais de

uma forma, assim como o tipo de memoria curta associada a elas. As redes chamadas de
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Time-lagged Feedforward Networks (TLFN) foram um dos primeiros modelos feedforward
com noc¢ao temporal implementados. Para o treinamento, o principal algoritmo usado é
o Backpropagation estatico.

De maneira genérica, a estrutura basica de uma TLFN ¢é apresentada na Figura

3.2.

x(n) :
4

4
x(n-1)

T

x[n-2) -

£ B /

—

Representagdio da entrada MLP (mapeamento estdtico)

Figura 3.2: Time-lagged Feedforward Network

As TLFN apresentam duas arquiteturas de redes basicas. As TLFN simples, cuja
arquitetura envolve memoria curta em qualquer uma das camadas da rede, sejam elas ca-
madas de entrada ou camadas implicitas na rede. E também as focadas, em NIEVOLA
(2005), chamada Focussed TLEN, topologia abordada na préxima segao. Essa arquite-
tura apresenta a estrutura de memoria somente na camada de entrada, nessas topologias
primeiramente ocorre representagao temporal linear, associada a memoria, em seguida,
ocorre o inicio do estagio de mapeamento usando uma rede feedforward, por exemplo, o
Multilayer Perceptron (MLP) ou as redes Radial Base Function (RBF).

Como a diferenga nas topologias consiste apenas na localizagao da memoria curta

aplicada, o estudo sera aprofundado, a seguir, considerando apenas as TLFN focadas.

3.3.1 Time-lagged Feed Forward Networks Focadas

Segundo HAYKIN (1994), em estruturas do tipo TLEN Focadas, um MLP estético adquire
a capacidade de processamento temporal. A serie temporal é vista pelo MLP como varios
mapeamentos feitos a partir de um vetor de dados de entrada até o valor de saida gerado

pela rede.

Em PRINCIPE et al. (2000) e HAYKIN (1994) ¢é apresentada a técnica para
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construcao de uma TLFN. A estrutura apresentada leva em consideracao a construcao da
rede usando um MLP.

Como mencionado anteriormente, as TLFN focadas compoem um tipo de rede
feedforward que apresenta uma estrutura de memoria curta contida nos elementos de
processamento (PE) da camada de entrada exclusivamente e, ainda, uma série de PEs
com caracteristicas nao lineares.

Para essa topologia, é construido um filtro nao linear dentro da rede estatica e
mostrado na Figura 3.3, na qual z(n) representa os dados de entrada da rede, y(n) os
dados de saida e d(n) a resposta desejada. Esse tipo de rede pode ser implementado com
somente um neuronio ou composto por uma rede de neuronios, ambas as estruturas sao

mostradas na Figura 3.4 e na Figura 3.5.

P

- Saida
Entrada Shore-term Rede MNeural

x(n} Memory Estética yinj

O
Sinal de Erro T

din}

Figura 3.3: Filtro Nao Linear

A Figura 3.5 refere-se a uma TLFN focada e esse sistema é apresentado através
de um filtro nao linear formado por dados de memoria atrasada de ordem p , ou seja,
presentes no passado do problema e componentes dos dados de entrada. Em HAYKIN
(1994), tem-se a aplicagdo um exemplo supondo um treinamento com o Backpropagation
estatico e, assumindo que a MLP usada possui apenas uma camada oculta.

Ao tempo t, para t = n, tem-se um padrao temporal aplicado a camada de
entrada da rede, vetor sinal, que pode ser apresentado como o estado do filtro linear, de
ordem p, para um tempo t = n.

O vetor sinal é dado pela equagao 3.1.
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Figura 3.4: TLFN Focada com um neuronio

z(n) = [z(n),z(n — 1), z(n —p)]" (3.1)

A saida do filtro nao linear, assumindo que o MLP apresenta uma unica camada
oculta, como mostrado na Figura 3.5, é dado pela equagao 3.2, na qual admite-se que a
saida do neuronio da TLEFN focada é linear. Os pesos sinapticos de saida do neurdnio sao
denotados por wj, com j variando de 1 até mq, e m; ¢ o tamanho da camada oculta do

MLP. O componente bias é denotado por b.

) = 3w

= %ijw(é wi(l)xz(n —1) 4+ b;j) + by

(3.2)

Em ambos os casos, o mapeamento completo de todas as entradas e saidas ¢é di-
vidido em duas etapas subsequentes. Inicialmente, tem-se a camada de PEs da memoria,
que representa um estagio de representacao temporal linear. Um mapeador, agora nao
linear, da camada de representacao abstrata dos dados de saida do sistema. Esse estagio
de representacao procura a melhor projecao do sinal de entrada dentro de uma projecao

intermediaria aceitavel, com intuito de minimizar o erro de retropropagacao e, consequen-
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Figura 3.5: TLFN Focada composta por uma rede de neurénios

temente minimizar o erro de saida do sistema futuramente.

Ainda assim, de acordo com PRINCIPE et al. (2000), encontradas as medidas
certas para que sejam obtidos os pesos 6timos, o estagio de representacao da saida é
equivalente a projecao ortogonal do sinal de entrada dentro do espaco de projecao.

A rede feedforward usada para a construcao do modelo, nesse caso a MLP, é a
responsavel por todo esse mapeamento, uma vez que as entradas da MLP sao as saidas
dos filtros da memoéria curta implementada. Ainda de acordo com PRINCIPE et al.
(2000), nessas estruturas a quantidade de filtros de meméria e nimero de PEs da MLP

sao relacionados.

3.4 Time Delay Neural Networks

Primeiramente proposta por LANG e HINTON (1988) ¢ WAIBEL et al. (1989) as Time
Delay Neural Networks (TDNN) sao um tipo especifico de TLEN, nas quais as camadas
intermediarias e a saida do sistema sao duplicadas ao longo de um tempo t. Esse tipo
de arquitetura é feedforward e composta por um MLP que tem sua primeira camada
substituida por uma linha de atraso temporal. Como trata-se de uma especiacao das
TLFN, as TDNN também podem ser treinadas utilizando algoritmos de treinamento de

redes estaticas. Segundo PRINCIPE et al. (2000) a razao para esse tipo de rede poder
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ser treinada usando um algoritmo de treinamento estatico reside no fato que a linha de
atraso na camada de entrada nao contém parametro livres, entao apenas os parametros que
sofrem adaptacao na rede com o passar do tempo estao contidos no caminho feedforward
estatico.

“Uma vez treinada a rede, todos os pesos sao fixados. A rede pode, entao, ser
utilizada para operar um sinal de entrada de tempo real, propagando o sinal através da
rede, camada por camada” (BRAGA et al., 2000).

A arquitetura TDNN é conhecida por ter um aumento de eficiéncia quando com-
parada as TLFN. No entanto, corresponde a um ponto de dificuldade de modelagem do
problema a determinagao do tamanho da linha de atraso. As TDNNs sao de natureza
focadas e a estrutura de memoéria é carregada para dentro da maquina de aprendizagem.
Essa topologia de rede associa uma estrutura mais simples do que a de uma TLFN a uma
capacidade de processamento notavel.

Segundo HAYKIN (1994), as TDNNs tendem a apresentar uma maior eficiéncia
em problemas de classificacao de padroes temporais, que consistem em sequéncias de
vetores de caracteristicas dimensionais fixas, como fonemas (menor unidade sonora de
uma palavra). No entanto, existe uma infinidade de outras aplicagoes, por exemplo para
identificacao de sistemas, no qual o principal objetivo é tornar a saida da TDNN o mais
proximo possivel da saida do sistema a ser modelado. Outra aplicagao possivel é na
previsao de dados futuros baseados numa combinagao nao linear das amostras anteriores
de entrada, como mencionado em NIEVOLA (2005).

A Figura 3.6 apresenta a arquitetura de uma TDNN contendo apenas uma ca-
mada oculta do MLP e uma linha de atraso com k + 1 estégios.

Embora as redes feedforwards que incorporam nogoes temporais a sua arquitetura
representem uma boa solucao para problemas temporais, elas ainda nao apresentam um
modelo ideal para esse tipo de problema. As redes ideais para problemas dinamicos,
inclusive os temporais, sao as chamadas redes recorrentes, que serao estudadas no capitulo

seguinte.
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Figura 3.6: Time Delay Neural Network

3.5 Algoritmo Backpropagation

O algoritmo backpropagation foi primeiramente mencionado idealmente no final da década
de 60, precisamente em 1969 por Arthur Earl Bryson e Yu Chi-Ho no trabalho intitulado
“Applied Optimal Control: Optimization, Estimation and Control” (BRYSON e HO,
1975). Em 1974, Paul Werbos apresentou em sua tese de doutorado um modelo de trei-
namento de redes neurais artificiais através das propagacoes dos erros e, posteriormente,
publicou o livro “The Roots of Backpropagation” (WERBOS, 1994).

No entanto, consta de 1986 a apresentacao do algoritmo como tem sido utilizado
até hoje. Desenvolvido por David E. Rumelhart, Geoffrey E. Hinton, Ronald S. Willians,
foi apresentado no trabalho intitulado “Learning Representations by Back-propagating
Error” (RUMELHART et al., 1986). O crédito pela criagdo do algoritmo é dado a esses
autores pois, além de proporem sua utilizacao no aprendizado de méaquina, apresentaram
ainda uma aplicacao pratica do algoritmo.

Esse método é comumente utilizado para treinamento de redes neurais, mas prin-
cipalmente voltado para redes do tipo MLP, constituidas por uma camada de entrada,
um numero finito de camadas intermediarias escondidas, ou ocultas, e uma camada de
saida. As topologias estudadas nesse capitulo, as TLEN e as TDNN, constituem redes do

tipo feedforward, cuja arquitetura é baseada nas redes MLP e, por isso, a forma padrao
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do backpropagation é a mais indicada para treinamento dessas redes.

Ainda assim, a forma padrao desse algoritmo de treinamento é dividida em duas
vertentes. Tem-se a linha estatica e a linha dinamica, como apresentado em BRAGA et
al. (2000).

“Enquanto o algoritmo estatico nao altera a estrutura da rede, variando apenas
os valores de seus pesos, o algoritmo dinamico pode tanto reduzir quanto aumentar o
tamanho da rede (ndmero de camadas, nimero de nés nas camadas intermedidrias e
nimero de conexdes)”.

Vale ressaltar que quando se utiliza o algoritmo backpropagation estatico, uma
mesma regra de aprendizado ¢ empregada, independentemente do tipo de rede MLP
utilizada, seu tamanho ou seu formato.

O algoritmo foi baseado na regra delta, usada em redes que possuem funcao de

ativacao linear, e na generalizacao da mesma, para funcoes de ativagao nao lineares.

3.5.1 Regra delta

A regra delta foi proposta por Bernard Widrow e Marcian E. Hoff em 1960 e apresen-
tada no trabalho “Adaptive Switching Circuits” (WIDROW e HOFF, 1960) e é também
conhecida como método Least Mean Square, ou LMS.

Esse modelo é um dos mais conhecidos para regras de aprendizado e, consiste
em uma regra de aprendizado sobre a descida do gradiente para atualizacao dos pesos da
rede, com intuito de minimizar o erro de saida do sistema. Sendo assim, se a diferenca
entre o valor de saida gerado pela rede e o valor esperado é zero, tem-se que ocorreu
aprendizado. Caso contréario, os pesos sao novamente ajustados visando minimizar essa
diferenca.

Essa regra é aplicada em sistemas que consideram apenas uma camada de entrada
e uma camada de saida, considerando ainda uma fungao de ativagao linear. A saida desse

sistema é dada pela féormula descrita pela equagao 3.3.
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y = Z wiz; +b (3.3)
J

Sendo y' a salda gerada pela rede composta por j neurdnios, w; corresponde ao
peso de j-ésimo sinal de entrada x; a ser ajustado, multiplicados entre si e acrescidos de
um valor b correspondente ao valor da bias.

A regra delta para o caso mais simples descrito acima é dada, para um neurénio
J e para o i-ésimo peso wj; pela férmula apresentada pela equagao 3.4, na qual o é uma
constante chamada de taxa de aprendizagem, y; é o i-ésimo valor desejado de saida, y; é

o i-ésimo valor obtido pela rede e x; é o i-ésimo valor de entrada da rede.

Aw; = (Y — y)zi (3.4)

A derivacao da regra delta parte do principal objetivo dessa regra de aprendiza-

gem, a minimizacao do erro. O erro ligado a funcao de ativacao é dado pelo LMS.

E=Y E=; > i) =5 b 35)

i

O LMS encontra valores para todos os pesos de forma a minimiza-los. A mini-
mizacao do erro segue a regra da descida do gradiente que, na verdade, tem como objetivo
alterar o valor dos pesos proporcionalmente ao valor negativo da derivada do erro gerado
por cada peso, dado por E;, em relacao ao valor desse peso, dado por w;, como é mostrado

na equacao 3.6.

OF,
Aw; = ——— .
w; 70" (3.6)

A derivada da sentenca acima é dada por:
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dw; Oy ow; Oy, (:) (3.7)
De 3.5 e 3.7 temos que:
OF; ,
=—(y; — ;) = —0; 3.8
57 = (= (33)
Substituindo em 3.6, tem-se a regra delta.
Aw; = n(y; — Y1) = n(6;) i (3.9)

A generalizagao da regra delta, como mostrado pela equagao 3.4, se da através da
inclusao do termo ¢(z) dado pela fungao de ativagao usada no modelo. A generalizacao

da regra é entao definida a seguir.

Aw; = n(0;) x4 (x) (3.10)

Para o caso anteriormente descrito, no qual considera-se a funcao linear de ativicao,

temos que ¢'(x) = 1.

3.5.2 Algoritmo Backpropagation

O processo aplicado pelo Backpropagation (BP) é bastante simples, e de maneira geral é
composto por duas etapas. Cada etapa ocorre em um sentido de fluxo, uma “para frente”
(forward) e a outra “para tras” (backward).

Conforme a rede é treinada, o erro tende a ser minimizado. Uma precisao deve
ser determinada como critério de parada. Esse primeiro passo determina a fase forward e

é chamado de passo de propagacao. Esquematicamente, observa-se a Figura 3.7.
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Figura 3.7: Esquema do Passo de Propagacao

O segundo passo é o backward e é comumente chamado de retropropagacao.

Consiste em sucessivas alteracoes nos pesos sinapticos desde a camada de saida da rede

até a camada de entrada. Essas alteracoes sao definidas pela aplicagao da regra delta.

Ocorre uma correcao de pesos no sentindo inverso, da camada de saida até a primeira

camada oculta da rede, dai o nome backward. Esquematicamente, tem-se a Figura 3.8.

Entradas

Ajuste dos pesos a
partir da camada de
saida até a camada
de entrada.

Neurdnios
de saida

Soidas

Neurdnios
Intermediarios

Figura 3.8: Passo Backward

De acordo com BRAGA et al. (2000), o algoritmo do BP é um algoritmo de

aprendizado supervisionado que

utiliza pares de entradas e saidas desejadas, para, por
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um meio de correcao de erros, ajustar os pesos da rede.

O termo backpropagation deriva de “backward propagation of error” . De maneira
bem objetiva, segundo SMAGT e KROSE (1996), seu funcionamento consiste primeira-
mente na propagacao dos valores de ativacao para as unidades de saida, o que tende a
gerar um erro para cada unidade de saida. O objetivo é fazer o erro convergir para zero.
Em segundo lugar, deve-se aplicar a regra delta, com intuito de reduzir o erro.

A fase forward do algoritmo consiste no somatério ponderado das entradas, dada
pela esquacao 3.3. Obtendo o resultado do somatoério, deve-se entao aplicar a funcao de
ativacao. Para redes MLP as fung¢oes mais comuns sao a logistica e a tangente hiperbdlica,
ambas apresentadas no Capitulo 2. Aplicada a fungao de ativagao, é gerada a saida da
rede. Essa saida funciona como entrada da proxima camada e sucessivamente.

Tendo sido determinada a saida final da rede, calcula-se entao o erro gerado para
cada neurénio da rede. Seja e;j(n) o erro para um dado neurdnio j da rede, y;(n) a saida

esperada da rede e y;(n) a safda obtida. O erro é dado pela equagao 3.12.

ej(n) = y;(n) — y;(n) (3.11)

Os passos do algoritmo backpropagation sao apresentados adiante (BRAGA et
al., 2000).

e Algoritmo Backpropagation

1. Inicializar pesos e parametros.
2. Repetir até o erro ser minimo ou até a realizagao de um dado niimero de ciclos:

2.1 Para cada padrao de treinamento X
2.1.1 Definir a saida da rede através da fase Forward.
2.1.2 Comparar as saidas produzidas com as saidas desejadas.

2.1.3 Atualizar os pesos dos nodos através da fase Backward.
e Passo de Propagacao ou Fase Forward

1. A entrada é apresentada & primeira camada de rede (camada CV).
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2. Para cada camada C* a partir da camada de entrada:

2.1 Ap6s os nodos da camada C?(i > 0) calcularem seus nodos da camada de
saida, estes servem como entrada para a definicao das saidas produzidas

pelos nodos da camada C*!,

3. Assaidas produzidas pelos nodos da tltima sao comparadas as saidas desejadas.

Calcula-se o erro para cada neurdnio.
e Passo de Retropropagacao ou Fase Backward

1. A partir da ultima camada, até chegar na camada de entrada:

1.1 Os nodos da camada atual ajustam seus pesos de forma a reduzir seus
erros. Aplica-se a regra delta.

1.2 O erro de um nodo das camadas intermediarias é calculado utilizando os
erros dos nodos da camada seguinte conectados a ele, ponderados pelos

pesos das conexoes entre eles.
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4 Rede de Elman e Rede de Jordan

Este capitulo visa abordar duas das primeiras redes recorrentes desenvolvidas visando a
abordagem temporal, sao elas as Redes de Elman, desenvolvidas por Elman em 1990 e,
as Redes de Jordan, introduzidas primeiramente por Jordan em 1986.

Embora essas redes sejam amplamente utilizadas até hoje, existem ainda outros
modelos de redes recorrentes, nao tao simples quanto os modelos de Elman e Jordan mas
também eficientes. Entre esses modelos, tem-se a topologia de rede distribuida TLFN,
as redes de Hopfield, o modelo de Groosberg e o modelo de Freeman (PRINCIPE et al.,
2000).

As redes recorrentes podem ser aplicadas a uma gama consideravel de problemas,
em diversas areas de conhecimento. Além das aplicagoes citadas anteriormente nesse
trabalho, que visam apenas a abordagem temporal, em JAIN (2001) e FETZ e SHAPE
(2002) tem-se que esse tipo de rede dinamica também pode ser aplicado em sistemas
neurofisioldgicos relacionados ao entendimento do mecanismo de comportamento cerebral.

Outra aplicagao estabelecida para esse tipo de rede foi proposto por LIANG et
al. (1999) e consiste em um método desenvolvido para sintese musical de instrumentos
chineses de corda.

Jordan e Elman se propuseram a criar uma rede simples, baseada nos elemen-
tos de processamento e recorréncia de redes que apresentassem um facil treinamento e
conseguissem realizar mapeamentos baseados em pequenas topologias. A secoes 4.2 e 4.3

tratam especificamente dessas topologias.

4.1 Conceitos Iniciais

Uma rede recorrente é, basicamente, uma rede neural que apresenta correcoes de loops
fechados, ou seja, ciclos.
A construcao desse tipo de rede neural varia de acordo com a arquitetura de rede

pretendida. Além de fixar a arquitetura, ainda assim, existem varias maneiras de se fazer
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essa construcao. Duas arquiteturas basicas sao definidas e apresentadas nas Figura 4.1 e

Figura 4.2 abaixo mostradas.

e Redes completamente recorrentes ou fully connected recurrents networks: As redes
completamente recorrentes sao caracterizadas por possuirem interconexoes entre
todos os nds das rede, ou seja, essas redes nao tem sinais de entrada distintos entre
0s nos, todos os nds apresentam sinais de entrada compartilhados, de todos os outros

nos da rede. Podem ainda existir sinais de entrada vindos do proprio né.

e Rede recorrentes simples ou Simple recurrent networks: Nesse tipo de arquitetura,
embora alguns nds facam parte de uma arquitetura essencialmente feedforward,
outros nos dentro da mesma estrutura recebem sinais de entrada de outros nos da
rede, consistindo em uma associacao entre o modelo feedforward e o modelo de rede

completamente recorrente.

A A
e
Fy A

| |
o

Figura 4.1: Rede Completamente Recorrentes

Figura 4.2: Rede Parcialmente Recorrente

Elman e Jordan introduziram o conceito de recorréncia de maneiras diferentes,
mas ambos utilizaram o modelo de redes recorrentes simples, ou seja, nem todos os nés

da rede apresentam recorréncia.
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Vale ainda ressaltar que para as redes recorrentes, nao é mais possivel usar a
implementagao do backpropagation estatico usadas nas topologias TLFN e TDNN para
treinamento. Os algoritmos de treinamento de redes recorrentes sao um pouco mais
complexos. Entre esses algoritmos, tem-se uma variagao do backpropagation chamada de
backpropagation through time (BPTT) que seréd estudado no Capitulo 5.

Além da explicacao relativa aos algoritmos de aprendizado para redes recorrentes,
é necessario ainda uma definicao formal dos modelos de Elman e Jordan, que foram
utilizados durante os experimentos desse trabalho. As préximas secoes se dedicam a essa

formalizacao dos modelos.

4.2 Rede de Jordan

A partir de uma rede MLP simples, contendo trés camadas, uma de entrada, uma camada
escondida intermediaria da rede e uma camada de valores de saida, Jordan, em 1986,
apresentou o trabalho intitulado “Attractor dynamics and parallelism in a connectionist
sequential machine” (JORDAN, 1986), no qual cria um modelo que acrescenta a essa
rede simples, uma nova camada de nés intermediarios chamados unidades de contexto.
Essa nova camada é responséavel por introduzir a nocao temporal e, além disso, introduzir
recorréncia a rede.

Esse modelo, chamado de Redes de Jordan, apresenta recorréncia parcial, foi
um dos primeiros modelos de redes neurais recorrentes criadas e, esquematicamente, esse
modelo é apresentado na Figura 4.3.

No modelo de Jordan, a recorréncia apresenta-se nas ligagoes das unidades de
contexto aos nos da camada interna oculta da rede que se ligam aos nés da camada de
saida e essa ltima, por sua vez, volta a conectar-se aos nés da camada de unidades de
contexto, criando um ciclo que determina a recorréncia da rede. Além disso, os nés da
camada de contexto apresentam ligagoes recorrentes internas, ou seja, os sinais saem de
um noé da camada de contexto e retornam ao mesmo né da camada, de maneira direta.
Sendo assim, a saida da rede de Jordan é copiada para as unidades de contexto. Esse
modelo é definido como localmente recorrentes.

A quantidade de nés da camada de unidades de contexto é diretamente propor-
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Camada
Cculta

Entrada

Unidade !
de Context

Figura 4.3: Rede de Jordan

cional a quantidade de unidades de saidas da rede.

Segundo SMAGT e KROSE (1996), as conexdes entre a saida da rede e as uni-
dades de contexto tem seus pesos fixados em +1 e o aprendizado se da apenas entre as
unidades da camada de entrada e a camada oculta e entre a camada oculta e as unida-
des da camada de contexto. Sendo assim, todas as regras de aprendizagem usadas para

treinamento das redes MLP podem ser usadas para treinamento das redes de Jordan.

4.3 Rede de Elman

O modelo de Elman foi desenvolvido por Jeffrey L. Elman e apresentado a comunidade
cientifica em 1990, através do trabalho intitulado “Finding Structure in Time” (ELMAN,
1990). Esse modelo é baseado no modelo de Jordan segundo dois aspectos.

Primeiramente, o modelo de Elman também foi criado a partir de uma rede MLP
simples com 3 camadas, a de entrada, a de saida e uma camada intermediaria escondida.
Além disso, o modelo de Elman introduz a camada de unidades de contexto, introduzidas
pelas redes desenvoldidas por Jordan.

Nesse modelo, as unidades da camada de entrada e da camada de saida sao

responsaveis pela interacao com o ambiente externo. As unidades da camada de contexto
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funcionam como unidades adicionais da camada de entrada.

A recorréncia nas redes de Elman é estabelecida entre a camada intermediaria e
as unidades de contexto. A camada escondida fornece conexoes de saida como entrada das
unidades de contexto que, por sua vez, fornecem sinais de saida como sinais de entrada
para os nos da camada oculta.

Segundo KOSKELA et al. (2000), os valores das unidades de contexto sao com-
pletamente recorrentes aos valores da camada oculta. No entanto, o modelo da rede de
Elman é um modelo parcialmente recorrente.

Também no modelo proposto por Elman, os nés da camada intermedidria e das
unidades de contexto sao conectados com pesos fixados em +1 como no modelo de Jor-
dan. Além disso, a quantidade de neurdnios das unidades de contexto sao diretamente
proporcionais a quantidade de neuronio da camada de saida.

Apesar da semelhanga, SMAGT e KROSE (1996) destaca duas diferencas substanciais
entre os modelos de Elman e Jordan. Primeiro, as unidades da camada de contexto nao
apresentam ligacoes para as proprias unidades de contexto. Além disso, no modelo de
Jordan, a recorréncia é dada em conjunto com a camada de saida da rede, enquanto no
modelo de Elman s6 as unidades de contexto e a camada oculta apresentam recorréncia.

O modelo de Elman é apresentado na Figura 4.4.

Camada
Oculta

Entrada

St
-
Unidade Q
de Context .

Figura 4.4: Rede de Elman
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5 Backpropagation Through Time

O algoritmo do Backpropagation apresentado no Capitulo 3, funciona para redes estaticas,
tem uma implementacao relativamente facil e tem sido aplicado a uma infinidade de pro-
blemas, desde que foi apresentado a comunidade cientifica. Ainda assim, esse algoritmo
é aplicado apenas em casos de mapeamento estaticos, ou seja, nos quais uma rede feed-
forward é dada por um conjunto de vetores de dados de entrada.

Entretando, tendo em vista que o objetivo da inteligéncia artificial é promover al-
goritmos que imitem o funcionamento do cérebro humano e esse, por sua vez, nao funciona
a partir de um mapeamento estatico de entradas e saidas, houve a necessidade de se criar
modelos e algoritmos de treinamento mais eficientes. Como mencionado anteriormente,
o cérebro humano é uma maquina de aprendizado altamente potente, multidimensional e
nao linear. Além disso, compoe um sistema dinamico e, por isso, para desenvolver uma
maquina que funciona da mesma maneira que o cérebro é preciso criar sistemas capazes
de recriar esse processamento.

E por essa razao, que algoritmos para sistemas dinamicos e redes recorrentes, que
incluem conexoes de feedback e atrasos temporais, sao estudados.

O objetivo desse capitulo é apresentar os principais conceitos de um algoritmo
de aprendizado supervisionado para treinamento de redes recorrentes, derivado do BP

estético, o Backpropagation Trough Time (BPTT).

5.1 Conceitos iniciais

O processo de construgao de um algoritmo de aprendizado supervisionado para redes
recorrentes é bastante similar ao caso das redes feedforward. Uma fungao para o cédlculo
do erro é definida, bem como o gradiente da funcao é derivado em relagao aos pesos da
rede. Entretanto, existe uma diferenca substancial. A entrada e a saida de uma rede
feedforward sao vetores estaticos, ja as de uma rede recorrente sao sequéncias temporais.

Essa diferenca implica ainda no fato de que pequenas alteragoes em um nodo da
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rede podem gerar mudancas em varios nés da camada seguinte ou, ainda, de uma mesma
camada, o que torna o calculo do erro para uma rede recorrente muito mais complexo do
que para uma rede estatica.

Além do calculo do erro nessas redes se tornar mais complexo, a regra para
calcular a descida do gradiente passa a ser diferente também. No modelo para redes
recorrentes existem duas maneiras de se calcular com exatidao o gradiente da saida da
rede. De acordo com DOYA (2001), esses dois métodos sdo chamados de Forward e
Backward.

O método Forward estima os efeitos provocados na trajetoria de uma rede por
pequenas alteracoes nos pesos através de um sistema de equacoes dinamicas. Esse método
¢ util em aprendizados on-line. J& o método Backward estima a causa dos erros retro-
propagados na saida do problema ao longo do tempo. Esse método requer o calculo de
operacoes assincronas relacionadas a evolugao da trajetoria antes do calculo do gradiente.

Vale ressaltar que, ambos os métodos podem ser aplicados para modelagem de
tempo discreto ou tempo continuo.

Para construir o algoritmo do Backpropagation Through Time, formulado para
modelagem de tempo discreto, sao necessarias algumas alteragoes nos paradigmas do
algoritmo estatico, de forma a atender as novas necessidades da rede, bem como aos
novos parametros de calculo de erro e descida do gradiente.

Para que seja possivel estender o BP estatico a aplicagdes dinamicas, dois fatores
devem ser alterados nesse algoritmo. Primeiramente, o parametro de resposta da rede deve
ser formulado de acordo com a nocao temporal introduzida pelas redes recorrentes. Além
disso, deve-se estabelecer um novo critério para o erro durante o treinamento. Em segundo
lugar, é preciso que haja um desdobramento temporal do modelo de rede recorrente, de
maneira a adaptar a lista ordenada de dependéncias da rede recorrente.

As alteragoes necessarias para possibilitar a extensao do BP em BPTT sao des-

critas nas proximas secoes, bem como a formulagao do algoritmo.
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5.2 Parametros de um sistema recorrente

O BPTT ¢ desenvolvido para modelagem de tempo discreto e, por isso é aplicado em
sistemas recorrentes discretos. Assim como o BP, o BPTT possui duas fazes, entretanto,
um pouco mais complexas.

A adaptacao de parametros vem da inclusao necessaria de sinais gerados pela
rede devido a recorréncia do sistema, chamados coeficientes de feedback que, podem ter
influéncia local, ou seja, apenas na amostra em questao, ou global, em todas as amostras
da base. Além disso, nesses sistemas, a saida da rede para uma dada unidade de tempo
n depende nao apenas da entrada da rede, mas também da saida gerada pelo sistema
no tempo n — 1, modificado pelos coeficientes de feedback. Esquematicamente, tem-se a

Figura 5.1.

» y(n)

M1 ‘\

Pz

Figura 5.1: Sistema Recorrente Simplificado

Seja y(n) a saida gerada pela rede, z(n) a representagao da entrada da rede para
um dado tempo n, u; o coeficiente de feedback recorrente (global) e ps o coeficiente
de feedback recorrente local. Segundo PRINCIPE et al. (2000), a saida de um sistema

recorrente discreto é dado pela equacao 5.1.

y(n) = my(n — 1) + pax(n) (5.1)

Calculando a derivada de y(n) em relacdo a uy e uo, dada pelas equagoes 5.2 e
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5.3, é possivel observar, a relacao global e local dos coeficientes de feedback.

B,
7500 = 2(0) (5-2)
ai’uly(n) =y(n — 1)%#1 + m@i,uly(n -1) (5:3)

E possivel inferir que, devido a natureza recursiva da equagao 5.1, a equagao 5.3
depende de p1, a0 passo que o mesmo nao ocorre com a equagao 5.2. Essa dependéncia
em relacao aos coeficientes culmina com a principal diferenca entre os casos estaticos e
dinamicos.

A equacao 5.3 diz basicamente que o “efeito de qualquer mudancga no parametro
recorrente, p1, dura para sempre, enquanto o efeito de qualquer mudanca no parametro
feedforward, ps, representa alteragoes somente na amostra corrente” (PRINCIPE et al.,
2000).

O algoritmo estatico do BP nao apresenta conexoes de feedback e, portanto,
também nao apresenta os parametros introduzidos para a implementacao temporal do
BPTT.

Além das alteracoes referente a inclusao dos coeficientes de feedback, é necessaria,
também, uma reformulacao do cdlculo do erro. Essa reformulagao sera feita na préxima

secao.

5.3 Formulacao do erro

Quando se trata da formulagao do erro para o caso recorrente do BP, ficam claras as
varias semelhancas existentes entre os modelos estatico e dinamico do algoritmo.

De acordo com PRINCIPE et al. (2000), o critério para o calculo do erro em redes
neurais dinamicas mais comumente usado ¢ a trajetéria de aprendizado, no qual o custo,

ou seja, o valor do erro total associado a rede, é um somatério em funcao de um tempo
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n. Esse somatorio parte de um tempo inicial tal que n = 0 até um tempo final tal que
n="1T.

Além disso, esse calculo de erro, segundo DOYA (2001), pode ser aplicado em
qualquer algoritmo de modelagem de tempo discreto, além do BPTT, como o Real-Time
Recurrent Learning (RTRL), proposto por Robinson e Fallside em 1987 (ROBINSON e
FALLSIDE, 1987).

Seja j um neurénio de uma das camadas de uma rede recorrente, y; (n) a saida
gerada pela rede em um dado tempo n e y;(n) o valor desejado de saida para o mesmo
tempo n. O erro calculado para o neurénio j no tempo n é dado por e;(n) e é apresentado

pela equacao 5.4.

ej(n) = y;(n) — y;(n) (5.4)

Para um tempo n, o somatério dos erros naquele instante produzidos por todos os
neuronios da rede é chamado de erro instantaneo e é formulado de acordo com a equacao

5.5.

E(n) = lZe?(n) (5.5)

Finalmente, considerando um intervalo de tempo tal que 0 < n < T, temos que o
erro total gerado pela rede é definido em funcao do nimero de neuronios e das unidades

de tempo pertencentes ao intervalo. A equacao 5.6 apresenta esse resultado.

Erar = E(n)=> Y el (n) (5.6)

O objetivo a ser alcancado consiste, assim como na implementacao estatica do
BP, em minimizar o erro gerado pela rede. O calculo da descida do gradiente, regra

delta, para a extensao temporal do BP, faz uso dos resultados obtidos para o calculo do
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erro mostrados nessa secao. A formulacao da regra delta para o BPTT é apresentado na

préxima secao.

5.4 O algoritmo Backpropagation Through Time

A aplicagao do algoritmo do BP para redes recorrentes, foi desenvolvido por Paul J.
Werbos e apresentado a comunidade cientifica em 1990 no trabalho intitulado “Backpro-
pagation through time: what it does and how to do it” (WERBOS, 1990).

Além disso, como visto nas se¢oes anteriores, uma série de parametros do modelo
estatico devem ser alterados, tendo em vista as novas relagoes de dependéncia de estados
em relacao ao tempo. O valor gerado pela rede num dado tempo n, y(n), depende do
valor obtido anteriormente, y(n — 1).

Segundo HAYKIN (1994), para o treinamento de uma rede recorrente é preciso
um algoritmo de aprendizado supervisionado no qual, a resposta atual da rede para cada
neuronio da camada de saida é comparado com a resposta desejada para cada instante de
tempo pertencente ao intervalo.

O algoritmo temporal do BP ¢ dividido basicamente em duas etapas, como mos-
trado esquematicamente na Figura 5.1. A primeira, chamada forward, consiste nas duas
etapas do BP estatico acrescidas de algumas alteracoes. A segunda, backward, apresenta
fases nao pertencentes ao modelo estatico do algoritmo, mas que se correlacionam. As

etapas do BPTT sao descritas mais detalhadamente a seguir.

- Fase Forward
Fase 1 — Forward — BP estatico
Fase Backward
BPTT = <
Fase 2 — Backward

~

Figura 5.2: Fases do Backpropagation Through Time

A fase Forward correspondente ao calculo da saida gerada pela rede, para cada

neuronio j e para cada unidade de tempo pertencente ao intervalo pré estabelecido. Essa
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formulagao ¢é definida na equacao 5.1.

Para gerar atualizacao na rede e possibilitar a correcao dos pesos foi desenvolvido
um método de expansao da rede em funcao de um dado intervalo de tempo n. Essa etapa
correponde a segunda etapa do BP estdtico. Essa fase consiste basicamente em uma
técnica de transformacao da rede em uma rede equivalente feedforward para computo da
correcao dos pesos em funcao do tempo.

Para mapear todas essas relagoes, considerando ainda a evolucao do sistema para
um intervalo de tempo limitado, existe um procedimento, de acordo com HAYKIN (1994),
PRINCIPE et al. (2000) e DOYA (2001), chamado de desdobramento em funcao do tempo.

Esse procedimento consiste na expansao da rede recorrente em uma rede feed-
forward a partir do alargamento da primeira e posterior repeticao dos coeficientes de

feedback e pesos da rede, como pode ser observado na Figura 5.3.

Figura 5.3: Desdobramento de uma rede recorrente em uma rede feedforward

Para o caso discreto, de acordo com DOYA (2001), esse método é Backward e
estima a causa do erro de saida da rede através de um processo contrario a evolucao do
tempo. Ele procede transformando a evolugao dos varios estados da rede em uma rede
feedforward de multiplas camadas e, posteriormente, é aplicado o algoritmo do Backpro-
pagation estatico.

Outra definigao importante para esse método é apresentado em HAYKIN (1994),
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e determina que a estratégia para o desdobramento da rede em relagao ao tempo, consiste
na tentativa de remocao de todos os atrasos temporais presentes na rede através da
expansao da mesma em uma rede estatica equivalente, porém, significativamente maior.
A aplicacao do BP estatico ocorre de maneira subsequente para o computo do gradiente
de erro instantaneo.

A cada instante de tempo é criado um novo estado na rede desdobrada, ou seja,
para um intervalo contendo n unidades de tempo, a rede é replicada n vezes e, com isso, é
possivel obter a rede equivalente, porém feedforward. Segundo GRAU et al. (2013), cada
conexao replicada da rede ¢ acompanhada de valores de pesos dados por w;; em todo o
intervalo de tempo. Ao final desse intervalo limitado e estabelecido previamente, uma
rede feedforward é gerada, com os pesos ja atualizados.

A segunda etapa do BPTT, a backward, consiste no reestabelecimento da rede
recorrente, pelo processo inverso ao de desdobramento da rede. Essa etapa é chamada
de folding process. Nesse estagio, a rede percorre o caminho inverso do desdobramento
obtendo a rede recorrente original, porém os pesos da rede sao agora atualizados através
de uma agregacao dos pesos equivalentes na rede feedforward para cada passo do desdo-

bramento.

5.4.1 Atualizacao dos pesos da rede

A férmula apresentada pela equacgao 5.7 define o valor do peso atualizado para a proxima
unidade de tempo, (n + 1), em fungao do valor do peso obtido para a unidade de tempo
anterior, n. De acordo com HAYKIN (1994), para se chegar a equagao final do computo do
valor de atualizacao dos pesos dado pela equagao 5.7 é preciso seguir o seguinte caminho

e considerar algumas analises da rede, como mostrado adiante.

wy;(n+ 1) = w;(n) +nd;(n)z(n)
e, () (1)) 57)
¢'(vj(n) 22 Ar(n)w,;

reA

5]' (n

Inicialmente, deve-se partir da equacgao para o célculo do erro total da rede,
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equagao 5.6. O erro total do gradiente (Fyyq) pode ser visto como um somatério dos
erros instantaneos. A derivada parcial do erro total em relagao ao vetor de pesos wj; para
dois neuronios j e i tais que a saida do neuronio i é conectada ao neurdnio j é dada pela

equacao 5.8.

8Et0ml . 8Etotal aUj(n)
8U)ji N - 87}]’(”) awji (58>

O termo v;j(n) denota o campo local induzido na rede, é definido pela equagao
5.9, sendo b; o valor do bias para o neurénio j e z;(n) o sinal de entrada da rede para o

i-ésimo neuronio no tempo n.

vj(n) = Z whzi(n) + b; (5.9)

Assim, é possivel estabelecer uma férmula recursiva para o ajuste dos pesos base-
ados na equacao 5.8, na qual « é a taxa de aprendizado. Tem-se que a féormula recursiva

para ajuste dos pesos é dada pela equacao 5.10.

OF ot OV (N0
wji(n + 1) = wji(n) + Wﬁ% (5.10)
j ji

Da equacgao 5.8 e 5.9, é possivel inferir que para qualquer neurénio j, a derivada

parcial do campo local induzido em relagao ao vetor de pesos é daada pela equagao 5.11

dv;(n) _
Pwy xi(n) (5.11)

A partir disso, é possivel determinar o gradiente local do neurénio j para um

tempo n, denotado por J;(n), como mostrado na equacao 5.12.
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d;(n) = —gfj(ofg (5.12)

Substituindo os valores encontrados nas equagoes 5.11 e 5.12, na férmula recursiva
para o ajuste dos pesos dado pela equacao 5.10, tem-se uma nova equagao dada pela

formula 5.13.

wji(n + 1) = wji(n) + nd;(n)zi(n) (5.13)

Ainda de acordo com HAYKIN (1994), a forma explicita para o célculo do gra-
diente local s6 pode ser feito tendo com base a localizacao exata do neuronio j na rede.
Nesse caso, ha duas abordagens possiveis. O neuronio j pode pertencer a uma camada
oculta da rede ou a camada de saida da mesma.

O caso mais simples e, portanto, o primeiro abordado, determina que o neuronio
J pertence a camada de saida da rede. Sendo assim, a férmula para o calculo exato do
gradiente local é dado pela equagao 5.14, na qual, ¢'(v;(n)) é a derivada da funcao de

ativagao em relacao ao campo local induzido.

3in) = Gt = ~ T — 65 oy ) (5.14)

O segundo caso determina que o neuronio j pertence a uma camada oculta da
rede. Nesse caso, o calculo do gradiente local é consideravelmente mais complexo e a
derivagao envolve uma série de passos que, por simplicidade, serao omitidos nesse trabalho.
Seja A, “um conjunto formado por todos os neurénios cujas entradas sao ali-
mentadas pelo neurénio j de maneira forward” (HAYKIN, 1994) e, A,(n) é o vetor de
gradientes locais para um dado neuronio r. A férmula para o célculo do gradiente de um

neuronio j quando esse pertence a uma camada oculta da rede é apresentada pela equacao

5.15.
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5;(n) = ¢ (;(n) Y Ar(n)ur, (5.15)

reA

A partir das equagoes 5.13, 5.14 e 5.15, é formulada a forma recursiva de atua-
lizacao dos pesos da rede, dado conforme a equacao 5.7.

Tendo percorrido esses passos, a implementacao do BPTT esta formulada.

5.4.2 Passos do Backpropagation Through Time

Tendo sido determidadas todas as fases do BPTT, é possivel obter os passos do algo-
ritmo de maneira sucinta. Como observado em HAYKIN (1994), os passos do algoritmo

temporal do BP sao apresentados abaixo.

e Passos do Backpropagation Through Time

1. Propagar o sinal de entrada através da rede na direcao forward, camada por
camada. Determinar o sinal de erro e;(n) para o neurdnio j da camada de saida

subtraindo o valor obtido do correspondente valor desejado.

2. Para um neuronio j pertencente a camada de saida da rede, compute o gradiente

(Equacao 5.14) e atualize os pesos referentes a esse neurénio (Equacao 5.7).

3. Para cada neuronio pertencente a uma camada intermediaria da rede, compute
o seu gradiente (Equagao 5.15) e atualiza os pesos referentes a esse neurdnio

(Equacgao 5.7).

Formulado o algoritmo de aprendizado supervisionado para o treinamento de

redes recorrentes, a seguir, sao feitas algumas aplicagoes e analise dos resultados obtidos.
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6 Aplicacoes e Analise de Resultados

Esse capitulo trata das diferentes aplicagoes possiveis tanto para redes estaticas que en-
volvem nogdes temporais (TLFN e TDNN) quanto para redes recorrentes estudadas nesse
trabalho (Jordan e Elman).

Para a execucao dessas aplicagoes, serd usado o software Neurosolutions. Ele foi
desenvolvido por uma série de autores, entre eles, José Principe, Curt Lefebvre e Neil
Euliano, também autores de uma das obras mais importantes para o desenvolvimento
desse trabalho, o livro intitulado “Neural and Adaptive Systems: Fundamentals Through
Simulations”. A versao usada é a 4.23 de 2003 que foi fornecida como material auxiliar
do livro, e é de responsabilidade da NeuroDimension.

Com as aplicagoes propostas pelo software, é possivel fazer uma comparacao
da eficiéncia das redes TDNN e TLFN aplicadas a um mesmo problema, utilizando o
algoritmo estatico do BP, por exemplo.

Além disso, aplicacoes com redes recorrentes também sao propostas, como por
exemplo, treinamento do coeficiente de feedback para ajuste de uma rede de Elman,
utilizando o BPTT.

Inicialmente, estabelecendo uma ordem para execucao das aplicagoes, serao ana-
lisadas as estruturas estaticas e as comparagoes pertinentes e, posteriormente, as redes

recorrentes.

6.1 Aplicacoes com TLFN e TDNN

Essa secao consiste na execucao e comparacao de resultados obtidos para 3 problemas
diferentes executados pelas redes TLFN e TDNN focadas. Cada um dos trés problemas
sao executados por cada uma das topologias e os problemas, bem como os resultados

obtidos e a andlise desses resultados sao apresentados adiante.
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6.1.1 Classificacao de Fonemas

Pela definicao que consta no Dicionario da lingua portuguesa, fonena é “a menor unidade
sonora do sistema fonoldgico da lingua. Cada fonema tem a funcao de estabelecer uma
diferenca de significado entre uma palavra e outra.”

O problema da classificacao de fonemas, de acordo com PRINCIPE et al. (2000), é
que ele se faz em fungao do tempo. Muito embora, muita das vezes os fonemas representam
letras isoladas do alfabeto, os fonemas sao produzidos por jatos de ar que saem dos
pulmoes e fazem as cordas vocais vibrarem. Essas tultimas por sua vez, sao moldadas
pelas ressonancias do trato vocal.

Quando coletados os sons produzidos pela voz por um microfone, eles sao trans-
formados em tensoes elétricas que podem ser observadas através de um osciloscépio.

O objetivo desse problema ¢ usar as redes TLFN focadas e TDNN focadas para
reconhecimento das ondas formadas pelos fonemas e diferencia-los. Para isso, é necessario
realizar processamento temporal.

Para o treinamento dessas redes, ainda de acordo com PRINCIPE et al. (2000),
tem-se que quando o som a ser classificado aparece na série temporal, é definido que a
resposta desejada para a rede tem valor 1. Quando o fonema desejado estd ausente, é
atribuida como saida desejada o valor 0. Os diferentes sinais desejados de saida da rede
devem ser criados em funcao do tempo para o treinamento das redes. A resposta desejada
para a saida da rede é também uma funcao temporal.

Para ambas as topologias, ¢ usado o algoritmo do BP estatico para o treinamento.
Além disso, para as redes TDNN focadas, o termo Tap significa alteracao da nocgao de
temporalidade da rede e, o termo T'apDelay o nimero de amostras do sinal de entrada

atrasadas.

TLFN Focadas

Para o treinamento da topologia TLEFN focada, o tnico parametro que se permite al-
guma alteracao é o nimero de épocas, no entanto, a alteracao desse parametro nao gerou
diferencga para o calculo do erro médio da rede.

Os resultados obtidos para essa rede sao apresentados na Tabela 6.1. Grafica-
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mente, a comparacao entre a saida deseja e a obtida apds o treinamento sao mostradas

na Figura 6.1.

Reconhecimento de Padroes - TLFN focada - Erro médio
Numero de elementos de Processamento 11
Erro médio 0,013781

Tabela 6.1: Tabela de valores obtidos para a rede TLFN focada

Resultados obtidos para a rede TLFN focada

f \ Y AR

Saida desejada Saida gerada

Figura 6.1: Resultados obtidos para a rede TLFN focada

TDNN Focadas

Os resultados obtidos para a rede TDNN focada sao mostrados abaixo. A Tabela 6.1
apresenta os valores médios do erro encontrado para cada diferente execucao da aplicagao.
A Figura 6.2 apresenta os diferentes padroes encontrados, de acordo com as variagoes dos
parametros.

A partir da andlise dos resultados, é nitida a diferenca obtida quando é retirado
a nocao temporal da rede. Isso acontece quando o parametro Tap ¢ alterado para 1. E
possivel observar a influéncia significativa no célculo do erro que, agora, passa a ser 10

vezes maior, se comparado ao erro obtido com os valores padroes da rede, para Tap = 3.

Analise dos resultados

Embora as redes TDNN sejam uma especiacao das redes TLEN, é possivel observar a

diferenca entre os parametros da rede. A flexibilidade obtida durante a alteracao dos
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Reconhecimento de Padroes - TDNN Focada - Erro Médio
Tap Delay
Tap 1 2
1 10,030943 -
3 10,004973 0,001823
5 10,001176 0,003319

Tabela 6.2: Tabela de valores obtidos para a rede TDNN focada

1. Saida esperada da rede 2 - Saida gém(ln para 3 Taps e 1 Tap Delay 3 - Saida gerada para 1 Tap e 1 Tap Delay

4 - Saida gerada para 3 Taps e 2 Taps Delay 5 - Saida gerada para 5 Taps e 1 Tap Delay 6 - Saida gerada para 5 Taps e 2 Taps Delay

Figura 6.2: Resultados obtidos para uma rede TDNN focada

parametros da rede TDNN fazem diferenca no resultado final e na minimizacao do erro.
Em todos os casos, exceto no qual a rede TDNN tem sua nogao temporal removida, a rede
TLEFN tem um desempenho inferior ao da rede TDNN. Assim, conclui-se que a inclusao
da variavel temporal é benéfica para a solucao do problema e minimizac¢ao do erro no

sistema.

6.1.2 Predicao nao linear de série cadtica

Predicao é o ato de dizer antecipadamente resultados futuros baseados em dados sub-
jetivos, regras ou conjecturas. No contexto dessa aplicagao, predi¢ao, de acordo com
PRINCIPE et al. (2000) é uma forma de identificagdo de sistemas nos quais tanto a en-

trada de dados quanto a saida tem origem na mesma fonte de dados, porém com diferentes
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intervalos de tempo, a entrada tende a ser atrasada por uma amostra.
A série temporal determinada para essa aplicagao é produzida por um sistema
dinamico nao linear e é chamada de Sistema Mackey-Glass (GLASS e MACKEY, 1988),

¢ mostrada na Figura 6.3. O objetivo do sistema ¢é tentar predizer os valores dessa série.

Muockey-Glass 30 Time Series

Ty
o
W N =2 0 =+ N

1 137 =273 409 545 s5&21 217 SE3 1DE3 1225 1351 1457

Figura 6.3: Mackey-Glass 30 Time series

O sistema proposto por Mackey-Glass, é uma série temporal cadtica, tendo em
vista que os sinais sao sempre diferentes e, por isso, a longo prazo, é impossivel de ser
adivinhada. A importancia desssa aplicacao consiste no fato de que na maioria dos pro-
blemas do mundo real, os sinais de entrada tendem a ser cadticos e assim, vé-se que é

possivel modela-los.

Anadlise dos resultados

A analise dos resultados dessa etapa mostra que, de acordo com a Tabela 6.3 e a Tabela 6.4,
em geral, as redes TDNN focadas apresentam um melhor desempenho quando comparadas
com as redes TLFN focadas.

Para o caso da rede TLFN focada, mostrada na Figura 6.4, a alteracao na quanti-
dade de elementos de processamento, quando saem do padrao pré estabelecido pela rede,
PFEs = 5, gera alteragao nos resultados obtidos para o erro médio. Tanto a diminuic¢ao
para PEs = 2 quanto o aumento para PFEs = 15 fornecem mudancas significativas sobres
os valores encontrados.

Outra observacao ¢é feita, quando se consideram os graficos obtidos tanto para
as redes TLFN quando para as redes TDNN. Embora os valores para os erros da rede

TLFN focada sejam maiores do que os da rede TDNN focada (Figura 6.5), a redes TLEN
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se adequam melhor a saida desejada do que as redes TDNN que, claramente, apresentam

distorcoes em relacao a saida desejada nos picos da série.

Predicao Nao Linear de Série Temporal Cadtica - TLFN Focada - Erro Médio
Numero de Elementos de Processamento
2 5 15
0,013434 | 0,006422 0,019740

Tabela 6.3: Tabela de valores obtidos para a rede TLFN focada

Predicao Nao Linear de Série Temporal Cadtica - TDNN Focada - Erro Médio
Tap Delay
Tap 1 2
1 | 0,013580 -
3 10,007185 -
5 | 0,005949 0,008402

Tabela 6.4: Tabela de valores obtidos para a rede TDNN focada

6.2 Redes de Jordan e Elman

Essa secao consiste em avaliar resultados obtidos de aplicagoes dos modelos recorrentes de
Jordan e Elman com os algoritmos do BP estatico e do BPTT. Inicialmente, as redes de
Jordan e Elman sao testadas com a implementacao estatica do Backpropagation. Como
aprensentam topologias bastante similares, a aplicacao seguinte utiliza apenas a rede de

Elman para treinamento do parametro de feedback da rede, usando o BPTT.

6.2.1 Rede de Elman e Jordan aplicadas ao BP estatico

Essa aplicagao consiste num conjunto de dados com dependéncia temporal. Cada item
pertencente ao conjunto de dados, tem-se que esse item permanece em foco por uma
quantidade predeterminada de unidades de tempo. Por exemplo, “Supoe-se que 9 itens
sejam codificados como 0,1, 0,2 ... 0,9 e que esses itens aparecem de forma aleatoria,
no entanto, a instancia 0,1 aparece por uma unidade de tempo, a instancia 0,2 aparece
durante 2 unidades de tempo e assim sucessivamente” (PRINCIPE et al., 2000).

Na pratica, Elman associou esse problema gerado com valores aleatorios a de sons

de consoantes seguidas por um ntmero prederterminado de sons de vogais.
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Resultados obtides para 2 Elementos de processamento

— Saida desejada
— Saida gerada
= Sinal de Entrada

Curva de Aprendizado

Resultados obtidos para 5 Elementos de processamento

-

— Saida desejada

. Curva de Aprendizade
— Saida gerada

= Sinal de Entrada

Resultados obtidos para 15 Elementos de processamento

= Saida desejada
=— Saida gerada
— Sinal de entrada

Curva de Aprendizade

Figura 6.4: Resultados obtidos para a TLE'N focada

A resposta desejada para esse sistema é o mesmo sinal obtida para o sinal de

entrada, exceto que saida deve ser avancada em uma unidade de tempo.

Como os modelos aqui testados sao de redes recorrentes, a utilizacao do algoritmo

estatico do BP produz apenas resultados aproximados, tendo em vista que esse nao é o

melhor algoritmo para treinamento desse tipo de rede. Por isso, os parametros de feedback

devem ser mantidos fixos.
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Resultados obtidos para 1 Tap e 1 Tap Delay

— Saida desejada
— Saida gerada
= Sinal de Entrada

Curva de Aprendizado

Resultados obtidos para 3 Taps e 1 Tap Delay

-

— Saida desejada
— Saida gerada
= Sinal de Entrada

Curva de Aprendizado

Resultados obtidos para 5 Taps e 1 Tap Delay

-

—— Saida desejada
— Saida gerada
w—— Sinal de Entrada

Curva de Aprendizado

Resultados obtidos para 5 Taps e 2 Tap Delay

|

— Saida desejada
= Saida gerada
= Sinal de Entrada

Figura 6.5: Resultados obtidos para a TDNN focada

Analise dos Resultados

Curva de Aprendizado

Como ¢ de se esperar, os resultados obtidos para as redes de Elman (Figura 6.7) e Jordan

(Figura 6.6) treinadas com o BP estdtico, ndo apresentam valores eficientes relacionados
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ao erro médio.

Essa aplicacao mostra que é possivel usar o BP sem nocao temporal para trei-
namento dessas topologias simples recorrentes, mas que devido a razoes 6bvias, ou seja,
a nao adequacgao do algoritmo de aprendizado ao tipo de rede, os resultados obtidos nao
sao os desejados.

Além disso, na Tabela 6.5 e Tabela 6.6 é mostrada que a alteracao em relagao
aos elementos de processamento das camada de contexto e camada oculta da rede nao
apresentam reducao significativa dos valores do erro médio.

A alteracao no nimero de épocas nao altera os resultados obtidos, o que sugere,

uma estabilidade relativa das redes .

Rede de Jordan e Backpropagation Estatico - Erro Médio
Numero de Elementos de Processamento Camada Oculta
Camada de Contexto 2 5 10
2 - - 0,023997
5 - 0,022831 -
10 0,023938 - 0,024290

Tabela 6.5: Tabela de valores obtidos para a rede de Jordan

Rede de Elman e Backpropagation Estatico - Erro Médio
Numero de Elementos de Processamento Camada Oculta
Camada de Contexto 2 5 10
2 - - 0,024739
5 - 10,024012 -
10 - - 0,024421

Tabela 6.6: Tabela de valores obtidos para a rede de Elman

6.2.2 Treinamento do parametro de feedback com o BPTT

Essa aplicacao consiste na adaptagao dos parametros do algoritmo do BPTT através de
uma rede de Elman. Embora seja uma aplicacao simples, é possivel inferir uma série de
resultados sobre ela.

Inicialmente, o tamanho da trajetéria é definido com 15 amostras, isso significa
que “15 amostras sao introduzidas como sinais de entrada e cada elemento de proces-

samento da rede guarda 15 ativacoes da rede, a saida da rede vai ser comparada a 15
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Resultados obtidos para 5 PEs na camada de contexto e 5 PEs na camada oculta

ST T T

T T
T T

= Saida desejada

— Saida gerada

— Sinal de entrada
Erro

Atividade de Feeedback

Resultados obtidos para 10 PEs na camada de contexto e 2 PEs na camada oculta

WW_\—/_—\

N
WW—M

= Saida desejada

— Saida gerada

— Sinal de entrada
Erro

Atividade de Feeedback

Resultados obtidos para 2 PEs na camada de contexto e 10 PEs na camada oculta

L T T o
T T T

AV
T Y

= Saida desejada

— Saida gerada

— Sinal de entrada
Erro

Atividade de Feeedback

Resultades obtidos para 10 PEs na camada de contexto e 10 PEs na camada oculta

T ey T e
U
Ty e

= Saida desejada

— Saida gerada

— Sinal de entrada
Erro

Atividade de Feeedback

Figura 6.6: Resultados obtidos para rede de Jordan

amostras da resposta desejada e 15 vetores de erro sao criados. Ao final da trajetoria,

cada elemento de processamento da rede contém 15 amostras de ativacao e vetores de
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Resultados obtidos para 5 PEs na camada de contexto e 5 PEs na camada oculta

“ﬁur“—\—\_/—\b_f—/—\_\r—\__/—wb
WW
IV W e V|

= Saida desejada

— Saida gerada

— Sinal de entrada
Erro

Atividade de Feeedback

Resultados obtidos para 2 PEs na camada de contexto e 10 PEs na camada oculta

T T T

U
U Y

= Saida desejada

— Saida gerada

— Sinal de entrada
Erro

Atividade de Feeedback

Resultados obtidos para 10 PEs na camada de contexto e 10 PEs na camada oculta

T T

AV
— S~ M

= Saida desejada

— Saida gerada

— Sinal de entrada
Erro

Atividade de Feeedback

Figura 6.7: Resultados obtidos para rede de Elman

erros e, entao, esses valores podem ser usados para atualizacao dos pesos” (PRINCIPE et

al., 2000).

Anadlise dos resultados

Essa aplicacao promove a atualizacao dos parametros da rede utilizando o BPTT. Anali-
sando o resultados é possivel concluir que as alteragoes nos parametros de pesos da camada
de contexto e da camada oculta nao representam diferencas significativas em relacao ao

erro médio, essa relagao ¢ apresentada pela Tabela 6.7.
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No entanto, é possivel observar que os valores das constantes temporais sao alte-

rados, além dos acréscimo das mesmas, como mostrado na Figura 6.8.

Conclui-se portanto, que a alteracao das constante temporais nao faz sentido, uma

vez que nao melhora o erro de forma significativa, porém aumenta o tempo de execugao

da aplicacao.

Rede de Elman, BPTT e Atualizacao dos Parametros da rede - Erro Médio

Numero de Elementos de Processamento Camada Oculta
Camada de Contexto 5 15
5 0,018729 -
15 - 0,017703

Tabela 6.7: Tabela de valores obtidos para a atualizacao de parametros na rede

Resultados obtidos para 5 PEs na camada de contexto e 5 PEs na camada oculta

T T T T

B A M e Y e W
S T v

= Saiida desejada Atividade de Feedback
— Saida gerada
— Sinal de entrada

Constantes Temporais

Erro
Resultados obtidos para 15 PEs na camada de contexto e 13 PEs na camada oculta
= Saida desejada Atividade de Feedback Constantes Temporais

— Saida gerada
— Sinal de entrada
Erro

Figura 6.8: Resultados obtidos para rede a atualizacao de parametros na rede
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7 Consideracoes Finais

Esse trabalho formulou um estudo sobre 4 topologias de redes as quais pode-se aplicar
nocoes temporais. Dois algoritmos de aprendizado para essas topologias e aplicagoes
dessas topoligias em problemas com intuito de analisar o comportamento dos sistemas em
diversas situagoes, com o objetivo de analisar melhor o comportante de estruturas que
contém informacao temporal interna.

Algumas consideracoes importantes podem ser feitas. Primeiramente, as topo-
logias TLFN e TDNN introduziram o conceito de memoéria curta para tratamento de
problemas temporais, sem alterar seu padrao estatico de processamento. Isso culminou,
com uma maior facilidade de treinamento, tendo em vista que esse pode ser feito com o
algoritmo do Backpropagation estatico.

As topologias TDNN apresentam ainda a introdugao do conceito de atraso tem-
poral (time delay) com o qual se pode aumentar ou até mesmo retirar a temporalidade
da rede, importante para avaliacao dos resultados de algumas aplicagoes proposta nesse
trabalho. No entanto, mantém os elementos de processamento da rede fixados, nao per-
mitindo qualquer alteragao.

A topologia TLFN, por sua vez, embora permita a alteragao do nimero de PEs
da rede, nao conta com a inclusao do atraso temporal. Essa topologia, como observado
nas aplicacoes, apresenta uma menor eficiéncia de resultados em relagao as TDNN, como
também foi constatado no capitulo de aplicagoes.

Outras conclusoes sao obtidas das topologias recorrentes estudadas. As redes
de Jordan foram precursoras na inclusao das estruturas chamada Unidades de Contexto.
A seguir, Elman cria uma topologia semelhante a de Jordan que faz uso dessa mesma
estrutura. No entanto, sao topologias recorrentes, e a aplicacao do BP estatico, embora
possivel, nao apresenta qualquer resultado significativo durante o processo. Criou-se entao
a necessidade de um algoritmo especifico para tratar de redes recorrentes, o Backpropa-
gation Through Time.

A utilizacao dessas estruturas recorrentes requer uma implementacao considera-
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velmente mais complexa que deve levar em conta nao s6 o novo modelo de algoritmo de
treinamento, mas também a maior complexidade das redes recorrentes. Mesmo embora,
os modelos de Elman e Jordan sejam modelos mais simples de redes recorrentes, ainda
assim requer uma maior atencao.

Por fim, considera-se que os objetivos foram alcancados, esse trabalho permite
ponderar sobre qual topologia e respectivo algoritmo de treinamento usar, de acordo com
a necessidade do problema.

Como trabalhos futuros, sugere-se o aprofundamento do estudo, tendo em vista a
escassez de trabalhos em portugués apronfudados nessa area. Ainda em relagao ao apro-
fundamento do estudo, outras estruturas recorrentes podem ser estudadas e comparadas
as topologias estaticas temporais.

Além disso, sugere-se um estudo aprimorado do algoritmo BPTT em comparagao
a outros algoritmos para treinamento de redes recorrentes. Devido a existéncia de poucos
trabalhos relacionados é possivel ainda o aprofundamento também tedrico dos estudos
relacionados a esse algoritmo.

Ainda assim, é possivel propor uma anélise aprofundada de aplicacGes exaltanto
as vantagens e desvantagens das diferentes topologias e algoritmos de aprendizado estu-

dadas, nas mais diversas situagoes.
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