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Redes Neurais Artificiais (parte Final)

Uma abordagem revolucionaria em Inteligéncia Artificial

Antonio Augusto Gorni

Talvez a falha mais freqlente que ocoma durante a
implementagao de redes neurais sejaseumaudesempanho
durante sua avaliacdo com o subconjunto de teste, apesar
do proceso de treinamento ter sido aparentements bem
sucedido. O que ocorre neste caso € que a rede neural
memorizou os dados fomecidos ao invés de estabelecer
relacDes gerais entre eles. Assim, ao se apresentar a rede
assimtreinadadados novos, elasimplesmente ndo consegue
calcular as respostas certas. Este caso € muito semelhants
ao de um alunc gue decorou muito bem os exemplos de
operagtes aritméticas em sua cartilha, que fatalmente néo
irdo constar em seu exame final!

As provaveis causas deste problema s3o:

- Incompatibilidade entre os sub-conjunto utilizados nas

fases de treinamento e teste;

- Sub-conjunio de treinamento mau dimensionado e/ou

concebido;. Rede neural superdimensionada;

— Apresentacao sequencial de dados a rede neural

durante sua fase de treinamento;

— Excesso de treinamento.

As quatro primeiras causas implicamemfaltade condigbes
para que arede neural consiga generalizar as relagdes entre
as variaveis de entrada e saida. Nas demais ocome o
ela passa a memorizar os dados.

As contramedidas para esses problemas s@o simples,
mas eventualmente muito trabalhosas devido a falta de
embasamento tedrico parase estabelecerdiretrizes seguras:

— Assegurar a qualidade dos dados fomecidos;

- Repartiradequadamente os dados entre os sub-conjunto

de treinamento e teste;

— Garantir que haja no subconjunto de dados para
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treinamento uma participac&o eqiitativo de todos os
€asos que ocolrem ho universo a ser modelado;

— Dimensionar criteriosamente a rede neural, efetuando-
se testes com varias arquiteturas;

— Efetuarapresentaca@o em ordem aleatdria dos registros
dedados arede neural durante sua fase de treinamento;

— Evitar excesso de treinamento, interrompendoo a
intervalos regulares e avaliando-se o grau de gjuste
conseguido até entao, utilizando-se o sub-conjunto de
teste. Desse modo, € possivel determinar a partir de
que ponto a rede passou a ficar demasiadamente
treinada.

Hé casos em gue a rede neural falha ja na fase de
treinamento, ou seja, ela ndo converge para um estado
estavel e eficaz do ponto de vista preditivo. As provaveis
causas para essa perturbacdo podem ser:

- Rede neural subdimensionada;

— Coeficiente de aprendizado inicial muito alto;

— Dados com magnitude incompativel com a fungado de

ativag2o dos neurdnios;

As solucBes sugeridas neste caso s3o:

— Dimensionamento cormreto da rede neural, procurando-
se testar diversas arquiteturas;

- Redug3o na magnitude do coeficiente de aprendizado
a, proamovendo-se seu declinio 2o longo da fase de
treinamento, de modo aevitarque os valores dos pesos
das sinapses atinjam valor méximo e trunquem a
capacidade de aprendizado da rede;

— Se necessario, comprimir a faixa de magnitude dos
dados, e garantir que seus valores sejam adequados ao
processamento pela rede neural.

Qutro problema sério no desenvolvimento das redes
neurais é o excessivo tempo que por vezes & requerido em
seu treinamento. Tal problema, felizmente, vem sendo
resolvido através do desenvolvimento de algoritmos de




aprendizado cada vez mais precisos e rapidos, e com a
disseminac@o de microcomputadores cada vez mais
poderosos [1,3,9].

PROGRAMAS DISPONIVEIS

Hainformagao suficiente naliteratura parase desenvolver
bons programas para a implementacéo de redes neurais.
Defato, umtrabalho nesse sentido & umexercicio académico
excelente para se entender toda a teoria que rege esta

Contudo, do ponto de vista estritamente utilitario, essa
abordagem € muito questionével quanto a sua eficécia.
Atualmente héa dezenas de programas comerciais destinados
ao desenvolvimento de redes neurais, e certamente surgirdo
muitos outros no futuro. Eles apresentam as seguintes
vantagens:

— Boa documentacdo sobre a técnica;

- Interface grafica amigéavel com o usuério;

— Disponibilidade em véariocs ambientes: micro-
computadores IBM (DOS /Windows), Macintosh, Work-
stations (Sun, HP, DEC), "Mainframes”;

—Uso automatico de recursos especiais do micro-
computador, cujo acesso nao € elementar ao usuéario
comum, como a expansac de memdria € 0 co-
processador aritmético nos microcomputadores |BM;-
Incorporacao de varias topologias de redes neurais e
as respectivas estratégias para aprendizado;

— Alguns produtos dimensionam e treinam a rede neural
de forma automatica;

—Uso de algoriimos de aprendizagem extremamente
rapidos. Alguns s@o até considerados propriedade
industrial e, portanto, protegidos por patentes;

— Disponibilidade de todo um ferramental para monitorar
0 que se passa na rede neural durante sua fase de
treinamento, permitindo ainda intervengGes em
neurdnios ou sinapses selecionados;

— Possibilidade de se traduzir a rede neural treinada em
codigo-fonte (em linguagem C, por exemplo), gerando
subotinas que podem ser chamadas a partir de
programas extemnos;

— Implementacao de sistemas que tenham capacidade
de se auto-reinar periocdicamente “ondine”, o que &
particularmente Gtil em redes neurais que controlam
processos industriais.

Assim, & pouco provavel que programas para
desenvolvimento de redes neurais elaborados por usuérios
naéo-especializados venham a se igualar em termos de
desempenho e custo com programas comerciais similares.
Contudo, a multiplicidade de opgoes disponiveis no mercado
requer que se faga uma andlise cuidadosa para que se
selecione o produto mais adequado para um dado usuério.

No tocante @ configuragdc de microcomputador
necesséria, wvelocidade de processamento nunca serd
demais. Eventualmente, em aplicagdes criticas, o tempo de
aprendizado podera chegaralguns dias, pois esse processo
efetua célculos de forma intensiva. No caso de

microcomputadores da linha IBM, a configuragéo minima
devera serumAT-286 com co-processador antmético80287.
Uma expansao de memdria de pelo menos 1 MB também é

UM EXEMPLO SIMPLES: calculo de y=\lx

Nada melhor que um exemplo simples para se assimilar
os conceitos expostos até o momento. A fitulo de exercicio,
pode-se desenvolver uma rede neural para se calcular a raiz
quadrada de um nimero, ou seja, y = yx. Certamente ha
outros métodos bem mais simples e precisos para se
efetuar esse calculo, mas a simplicidade deste exemplo &
bastante oportuna.
O primeiro passo & dimensionar a rede neural requerida.
Uma vez que se deve forecer apenas um dado e se obtém
apenas um resultado, cbviamente deve haver um neurdnic
na camada de entrada e outro na camada de saida da rede
neural. A presenca de uma camada oculta & vital, uma vez
que redes neurais com um total de trés camadas sao ideais
para o caiculo de fungbes continuas. De acordo com o
isorema de HECHT-KOLMOGOROV, a camada cculta deve
conter 2 . 1 + 1 = 3 neurdnios. Conforme ja foi explicado
anteriomente, & recomendavel que seja adicionado um
neurdnio unitario de “bias™ na camada de entrada para
melhorar a precis@o do modelamento pela rede neural. A
figura 4 mostra esquematicamente a configuracé@o desta
rede neural especifica.
A seguir, deve-se estabelecer os conjuntos de dados a
serem utilizados durante as fases de treinamento e teste.
A rede neural deve ser treinada para efetuar célculos deniro
de uma faixa de magnitude limitada. Assim, por exemplo,
pode-se gerarum arquivo de dados global que contenhacem
dados, de 1 a 100, com espagamento unitério entre eles,
e arespectiva raizquadrada. Logo, arede neural obtida sera
vélida para1 £ x €100.
Desses dados, deve-se separar aleatoriamente dez (10%
do total), por exemplo, para formar o arquivo de dados a ser
utilizado na fase de teste apés o treinamenio, que avaliara
o grau de precisdo da rede neural treinada. Obviamente, os
noventa elementos restantes constituirdo o conjunto que
sera utilizado na etapa de treinamento.
O programa de treinamento proposto para esta rede
neural foi o seguinte:
a) Inicio do aprendizado, sendo aplicadas 5000 iteragctes
a rede neural;

b) Avaliacdo da rede neural treinada, comparando-se os
resultados calculados a partir do sub-conjunto de teste
com os valores reais da fungdo y =\x, anotandose o
coeficiente de comelagao r de Pearson. Este parametro
define quantitativamente o grau de ajuste dos valores
calculados pela rede neural em relagdo aos dados
reais.

¢) Continuacdo da fase de aprendizado, sendo aplicadas

d) Nova avaliagdo da rede neural. Se o valor de r agora

obtido for maior que o anterior, ou seja, o nivel de
aprendizado melhorou em relagédo ao estégio anterior,
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Figura 4: Rede neural utilizada para o modelamento do calculo da
fungdo y=Vx.

voltar ao passo (¢) pararefinar aindamais arede neural.
Caso o valor de f for igual ao anterior, interromper o
treinamento. Se, ao contrério, ele for menor, ocorreu
excesso detreinamento, ouseja, arede neural comegou
amemorizaros dados forecidos aoinvés de estabelecer
uma relag@oentre eles. Neste caso, deve-se reinicializar
0 processo de aprendizado e aplicar o nimero de
iteragoes correspondente ao maximo valor de r obtido.

Neste caso especifico, a rede neural convergiu apds
30.000 iteragdes de aprendizado, apresentando r igual a
0,9983. Fazendo-se x = 36, por exemplo, a rede neural
calculara como sua raiz quadrada o valor de 5,842, ou seja,
um erro de 0,96% em relag@o & resposta certa. A figura 5

y = X
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mostra o agjuste gréfico entre os resultados reais e o
calculado pela rede neural ora desenvolvida.

Um ponto que deve ficar bem claro & que a fase mais
complexa e demorada no desenvolvimento de uma rede
neural & seu treinamento. De fato, a execucgdo da rede
neural ja treinada & simples. A segléncia abaixo mostra
os calculos efetuados na rede neural aqui obtida,
considerando-se que elatinha como funcdo-transferéncia
a tangente hiperbélica:

a) Conversao do valor de xdentro da faixa operacional da
rede neural. No caso de redes que usem a fungao
tangente hiperbdlica come fungdo transferéncia, os
valores que arede neural processa devem estar dentro
da faixa entre -1 e +1:

x=_x -1 2)
50.5
onde.x’ & o valor atribuido ao neurdnio de entrada.

b) Calculo do valor dos neurdnios da camada oculta:

n = Tanh (0,2909 + 0,5956x') 3)
n,=Tanh (-0,3587 - 0,7611x") (4)
n = Tanh (-0,610 - 04313x') (5)

Note-se que a primeira parcela dentro do argumento da
fungd@o Tanh serefere ao peso relativo 2o neurdnio de “bias”.

c) Calculo do valor do neurdnio de saida, y":
y'=Tanh (—0,1285+0,524nl — 0,6317n2— 0,3904n3) (6)

d) Conversao do valor do neurdnio de saida y’ ao valor
real y, considerando que, por definigéo, y’ deve variar entre
-0,8¢0,8:

y=55+435 7)

Este exemplo prova gue a execugado da rede neural é
simples e direta, ou seja, na@o requer iteragdbes. A grosso
modo, seu célculo & muito semelhante ao de um polindmio
de interpolag@o complexo, onde as fungdes de potenciagdo
foram substituidas por tangentes hiperbdlicas. O Gnico
passo realmente complicado — o treinamento da rede neural
—&, naverdade, transparente para o usuario final do modelo
pronto.

CONCLUSOES

A neurocomputagao, técnicaque emula sistemas nernvosos
bioldgicos em programas ou circuitos de computador, foi
concebida h&d mais de cinqlienta anos atrds, mas so
recentemente experimentou ampla utilizac@o préatica, gracas
a intensa pesquisa tebrica nesse campo e ao enorme
desenvolvimento na area dos microprocessadores.

Agrande caracteristicadas redes neurais é suacapacidade




de aprendizado, ou seja, a possibilidade de estabelecer, de
forma precisa, relagoes complexas entre diversas variaveis
numeéricas, sem que seja imposto qualquer modelo
preconcebido. £ uma abordagem revolucionéaria, que
contrasta com a filosofia hoje consagrada para o tratamento
de dados, acomputacao programada, que requer algoritmes
rigorosamente detalhados para processélos. Ela apresenta
diversas vantagens em relag@o a outras técnicas de
modelamento e controle, como regresséo estatistica,
sistemas especialistas e, talvez, modelos matematicos.

Os campos de aplicacdo para as redes neurais s3o
vastos: analise e processamento de sinais, controle de
processos, classificagdo de dados, reconhecimento de
padroes, andlise de imagens, diagnésticos médicos, etc. Na
area industrial, destacam-se as utilizadas na prevencgao de
desvios de processo e em sistemas hibridos, associados a2
técnicas de logica difusa e sistemas especialisias, para a
detecg@o de problemas de manutencZo. Trata-se
normalmente de problemas com quantificagdo matematica
dificil, ineficaz ou impossivel.

Apesar de ser uma técnica que ja encontrou inimeras
aplicagbes navidareal, elaainda apresenta alguns aspectos
obscuros. A pesquisa sobre elas ainda continua em ritmo
febril, e & de se esperar num futuro préximo que seu uso se
torne ainda mais facil, mesmo para usuérios inexperientes.
Em consequéncia, pode-se prever prever sua ampla
disseminagao a curto prazo.
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