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RESUMO

Computadores convencionais sdo eficientes em diversas dreas, porém ainda ndo
apresentam desempenho tdo satisfatério se comparados a um sistema real bioldgico
(sistema visual humano, sonar de morcegos, etc). Foi pensando nas caracteristicas do
sistema nervoso, no qual neurdnios podem estar conectados uns aos outros, recebendo e
enviando estimulos, formando redes, que se desenvolveram as redes neurais artificiais.
O grande trunfo desse modelo computacional € a eficiéncia. Tal diferencial deve-se ao
fato desse modelo proporcionar um aprendizado em tempo real, caracterizado pelas as
conexoes entre os neuronios. Tais fatos culminam com o estimulo por um estudo dessas
redes. Sob esse contexto, sdo abordados dois tipos desses modelos de redes neurais:
perceptron e Adaline, que podem ser empregados em aplicagcdes de diversas dreas. Para

isto, utilizou-se o software MATLAB como ferramenta de simulagdo.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais, aprendizado, modelo computacional, técnicas

de simulacdo, perceptron e Adaline.



ABSTRACT

Conventional computers are efficient in several areas. However, they do not yet
perform so satisfactorily when compared to real biological system (human visual
system, bats’ sonar, etc). The artificial neural network was developed by the idea of
gathering in common characteristics of the human being nervous system. The fact of the
neurons be connected to each other, receiving and sending stimuli, creates a network.
The great trump of this computational method is efficiency. Such differential is due to
the fact that this model provides real time learning, featured by the neurons’
connections. All those facts results in a reason for studying this network. In this context,
two artificial neural networking models are discussed, perceptron and Adaline, which
are applied in different areas. Therefore, MATLAB software was used as simulation

tool.

Keywords: Artificial neural networking, real time learning, computational method,

simulation techniques, perceptron and Adaline.
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1 INTRODUCAO

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) fundamentam-se nos estudos sobre a
estrutura do cérebro humano para tentar emular sua forma inteligente de processar
informagdo. Alguns estudos da neurofisiologia consideram que a riqueza computacional
do cérebro humano estd associada ao grande nimero de neurdnios, interconectados por
uma rede complexa de sinapses [1].

Devido ao elevado nimero de neurdnios (da ordem de 10'1) e sinapses (em
média 103) o cérebro humano é capaz de executar rapidamente certas func¢des, como
reconhecer fisionomias e sons, 0os quais computadores convencionais nao conseguem
realizar com o mesmo desempenho.

As RNAs sdo ferramentas de Inteligéncia Artificial que possuem a capacidade
de se adaptar e de aprender a realizar certa tarefa ou comportamento, a partir de um
conjunto de exemplos dados. A aplicacdo das redes neurais nas tarefas de
processamento de imagens € bastante atrativa dada as caracteristicas deste tipo de
ferramentas, tais como: robustez, generalizacdo, paralelismo e tolerancia ao ruido [2].

As RNAs se aplicam basicamente a problemas em que existam dados,
experimentais ou gerados por meio de modelos, por meio dos quais a rede adaptard os
seus pesos visando a execucdo de uma determinada tarefa. As principais tarefas nas
quais as redes neurais se aplicam sao a classificacdo, categorizagdo (agrupamento ou
clustering), aproximacgdo, previsdo e otimiza¢do. Dentro dessas dreas podemos
encontrar aplicacoes de RNAs nos mais diversos setores como: setor financeiro, setor
elétrico, automacgdo e controle, modelagem de sistemas industriais, bioinformaética,

comércio eletronico, telecomunicagdes, etc [3].

1.1 OBIJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho de conclusdo de curso é o estudo de redes
neurais artificiais a fim de adquirir conhecimento técnico sobre o tema. A priori, realizar

estudo de alguns modelos computacionais com o auxilio da ferramenta MATLAB
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R2008b, promover simulagdes de um exemplo didatico para cada modelo, analisar os

resultados obtidos, comparando os métodos e sugerindo aplicacdes.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos. O primeiro capitulo destina-se
a parte introdutéria. No segundo capitulo é feito o embasamento teérico do trabalho,
onde sdo abordados os temas essenciais para o entendimento do tema proposto. O
terceiro capitulo destina-se a explicar as etapas das simulagdes realizadas no MATLAB
para cada tipo de modelo. No quarto capitulo, andlise dos resultados obtidos de

simulag@o. No quinto capitulo as conclusdes e consideracdes finais sdo apresentadas.
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2 EMBASAMENTO TEORICO

No decorrer deste capitulo serdo apresentados alguns tOpicos necessarios para
uma melhor compreensdo da escolha referente aos métodos utilizados nas simulagdes

das redes, tais como Redes Neurais Artificiais, modelo perceptron e modelo Adaline.

2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais sdo técnicas computacionais que utilizam modelos
matematicos inspirados na estrutura neural de organismos inteligente, como o0s
humanos, capazes de adquirir conhecimento através da experiéncia. O objetivo do
desenvolvimento das RNAs € justificado por uma antiga aspiracdo do homem: criar

maquinas que simulem a inteligéncia do cérebro humano [4].

2.1.1 NEURONIOS ARTIFICIAIS: MODELO MCP

O modelo de neurénio artificial proposto por Warren McCulloch e Walter Pitts
em 1943, ilustrado na Figura 1, é uma simplificacdo do que se sabia na época a respeito
do neurdnio bioldgico. Sua descricdo matemadtica resultou em um modelo com n
terminais de entrada (dendritos) que recebem os valores x4, X5, ..., X, (que representam
as ativacOes dos neurdnios anteriores) e apenas um terminal de saida y (representando o
axonio). Para representar o comportamento das sinapses, os terminais de entrada do
neur6nio tém pesos acoplados wy,w,, ...,w,, cujos valores podem ser positivos ou
negativos, dependendo de as sinapses correspondentes serem inibitdrias ou excitatdrias.

Um neurdnio bioldgico dispara quando a soma dos impulsos que ele recebe
ultrapassa o seu limiar de excitacdo (threshold). Esse comportamento do neurdnio
bioldgico, por sua vez, € representado no modelo artificial por um mecanismo simples,
que faz a soma dos valores x;w; recebidos pelo neurdnio (soma ponderada) e decide se
o neur6nio deve ou ndo disparar (saida igual a 1 ou a 0), comparando a soma obtida ao

limiar do neurdnio. No modelo MCP, a ativagdo do neurdnio € obtida através da
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aplica¢do de uma “funcdo de ativagdo”, que ativa ou ndo a saida, dependendo do valor

da soma ponderada das suas entradas [3].

Figura 1: Representacdo de um neurdnio artificial de acordo com a proposta apresentada por

McCulloch e Pitts.

F iy
Xt o—{wf)] —
o 1

X3 o—o -l:f;;"_;]— II'III
S : .II

o d s ] Saida
i (20—

Ko -Ir;j:.r;I_"rf

Fonte: <http://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S1806-11172011000100009>,
2016.

2.1.2 FUNCOES DE ATIVACAO

A funcido de ativagdo € responsavel por gerar a saida y do neurdnio a partir dos
valores dos vetores de peso W = (W, W, ...,wy,) T e de entrada x = (X1, X5, ..., Xp) ©.
Algumas fungdes de ativagdo conhecidas sdo: sigmoidal, tangente hiperbdlica, degrau
(limiar) e linear, representadas na Figura 2. A abordagem sobre as fun¢des de ativacdo
nesta secdo serd em cima das funcdes limiar e linear. A funcdo de ativagdo de um
neur6nio MCP, apresentada na Equacdo 1 é do tipo degrau deslocado do limiar de
ativacdo € em relagdo a origem, ou seja, a saida y serd 1 para ),j—; x;w; = 6 e 0 para
Y1 x;w; < 6.Dependendo do problema a ser abordado, neurdnios com fungdes de
ativacdo lineares, como a apresentada na Equacdo 2 podem também ser utilizadas.

1, Xl xw; =6

0, Z?:l XiW; <0 (1)

fo =1

fW=u (2)
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Figura 2: Exemplos de funcdes de ativacdo.
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Fonte: <http://slideplayer.com.br/slide/292589/>, 2016

2.1.3 ARQUITETURAS

Um neur6nio visto de forma isolada ndo tem fungdo alguma. Contudo se um
arranjo de neurdnios, com fungdo especifica e direcdo de suas conexdes sinapticas
definidas caracterizam uma arquitetura de redes neurais. Tais arquiteturas sdo pensadas
no intuito de solu¢@o de problemas, ou seja, sdo definidas para realizac@o de tarefas.

A rede € dividida em trés partes: camada de entrada, camadas intermedidrias ou
ocultas e camada de saida. A camada de entrada recebe o estimulo do ambiente. Nas
camadas intermedidrias sdo realizadas a extra¢do das caracteristicas e interferéncia. A
camada de saida € responsdvel pela producgdo e apresentagcdo do resultado final [7].

A arquitetura de redes neurais € dividida em trés tipos basicos: redes
feedforward de uma unica camada, redes feedforward de multiplas camadas e redes
recorrentes. A terminologia feedforward diz respeito ao sinal de entrada que sempre se
propaga no sentido da saida, nunca ao contrario.

Redes feedforward de uma unica camada, representada na Figura 3, sdo o tipo

mais simples, uma camada de neur6nios de entrada que alimenta uma camada de

neurdnios de saida.
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Figura 3: Rede feedforward de uma tnica camada.
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Fonte: <http://www.fabriciobreve.com/material/cin/CIN-06-RedesNeuraisArtificiais.pdf>,
20016.

As redes feedforward de miultiplas camadas, ilustradas na Figura 4, diferem-se
das de uma dnica camada por possuir uma ou mais camadas intermedidrias. A saida de

uma camada € usada como entrada para a camada seguinte.

Figura 4: Rede feedforward de miltiplas camadas.
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Fonte: http://www.fabriciobreve.com/material/cin/CIN-06-RedesNeuraisArtificiais.pdf, 2016.
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As redes recorrentes, representadas na Figura 5, podem consistir de uma tnica
camada de neur6nios com cada neurdnio enviando sua saida de volta para a entrada de

outros neur6nios. Tem ao menos um loop recorrente.

Figura 5: Rede recorrente.

Feedback
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Yo
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Input vector Retard units
Fonte: <http://www.fabriciobreve.com/material/cin/CIN-06-RedesNeuraisArtificiais.pdf>, 2016.

2.1.4 APRENDIZADO

Uma das caracteristicas mais importantes das RNAs é a sua capacidade de
aprender e generalizar por meio de exemplos. A etapa de aprendizado consiste em um
processo iterativo de ajuste de parametros da rede, os pesos das conexdes, que guardam
ao final do processo o conhecimento que a rede adquiriu do ambiente externo [3].

E importante ressaltar que o conceito de aprendizado estd relacionado com a
melhoria do desempenho da rede segundo algum critério preestabelecido. Um critério
que normalmente € levado em conta é o erro. Assim, quando algoritmos de corre¢ao de
erros sao utilizados no treinamento de RNAs, espera-se que o erro diminua a medida
que o aprendizado prossiga.

De forma genérica, o valor do vetor de pesos w(t + 1) no instante #+1 pode ser

escrito conforme a Equacdo 3,

w(t+1) =w(t) + Aw(t) (3)
onde w(t) e w(t+ 1) representam os valores dos pesos nos instantes 7 e f+1,

respectivamente, e Aw(t) é o ajuste aplicado aos pesos.
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Os algoritmos de aprendizagem diferem, basicamente, na forma como sua
funcdo limiar € calculada. H4 vérios algoritmos diferentes para treinamento de redes
neurais, podendo os mesmos ser agrupados em dois paradigmas principais: aprendizado
supervisionado e aprendizado nao-supervisionado.

Aprendizado supervisionado implica necessariamente a existéncia de um
supervisor ou professor externo, o qual é responsédvel por estimular as entradas da rede
por meio de padroes de entrada e observar a saida calculada pela mesma, comparando-a
com a saida desejada. Como a resposta da rede é funcdo dos valores atuais do seu
conjunto de pesos, estes sdo ajustados de forma a aproximar a saida da rede da saida
desejada. A Figura 6 ilustra uma representacdo esquemdtica do aprendizado
supervisionado. Para cada padrdo de entrada, a rede tem sua saida corrente comparada
com a saida desejada pelo supervisor, que fornece informagdes sobre a direcao de ajuste
dos pesos [3].

Figura 6: Aprendizado supervisionado.

Satda
Professor
+
X
S ENA L
Entrada i
x Erro

Fonte: <http://handcorp.blogspot.com.br/2011/02/aprendizagem-artificial.html>, 2016.

No aprendizado ndo-supervisionado, ndo ha um professor ou supervisor externo
para acompanhar o processo de aprendizado. Neste esquema apenas os padrdes de
entrada estdo disponiveis para a rede. Durante o aprendizado os padrdes de entrada sdo
apresentados continuamente a rede e a presenca de regularidades nesses dados faz com
que o aprendizado seja possivel.

O aprendizado supervisionado se aplica a problemas em que se deseja obter um
mapeamento entre padrdes de entrada e saida. Problemas como classificagcdo, envolvem
a tarefa de atribuir a um padrdo desconhecido uma entre vérias classes conhecidas. No

caso da classificacdo, exemplos de padrdes sdo apresentados as entradas e as classes
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correspondentes sdo apresentadas as saidas da rede durante o processo de aprendizado.
A rede deverd adaptar os seus pesos de forma a mapear as relacdes entre padrdes de
entrada e classes correspondentes de saida, tendo por base os dados do conjunto de
treinamento. Assim, a classificacdo envolve, apds o treinamento, atribuir uma das

classes conhecidas a um padrao qualquer de entrada.

2.2  PERCEPTRON

O primeiro modelo de rede neural proposto foi o perceptron de uma unica
camada, por Frank Rosenblatt em 1958. Trata-se de uma RNA simples: constituido de
uma camada de entrada e uma camada de saida. A cada entrada existe um peso
relacionado, sendo que o valor de saida serd a soma dos produtos de cada entrada pelo
seu respectivo peso. O neurdnio possui um comportamento tudo ou nada, logo serd
necessario estabelecer uma funcio limiar que defina quando o neurdnio estard ativo ou

em repouso [5].

2.2.1 PORTA DE LIMIAR LINEAR

A porta de limiar linear possui uma definicio semelhante ao neur6nio MCP
descrito na secdo 2.1.1, conforme ilustrado na Equacdo 4. No entanto, as suas entradas
estdo restritas a varidveis booleanas, enquanto as entradas de um neurénio MCP podem
assumir qualquer valor real. De uma maneira geral, os vetores de entrada x de uma porta
limiar sdo tais que x € {0,1}™ e a funcdo y = f(x) executada pela porta faz o

mapeamento y: {0,1} " — {0,1} paraw € R™.

11 u= Z?:l XiW; >0
0, U= Qi xw; <80

y = fo =1 @

Na forma descrita na Equacdo 4, as portas de limiar lineares estdo restritas a
solucdo de problemas que sejam linearmente separdveis, ou seja, a problemas cuja
solucdo possa ser obtida pela separacdo de duas regides por meio de uma reta (ou um
hiperplano, para o caso de n-dimensional). Em outras palavras, o espaco de entrada da
porta de limiar € dividida em vetores x que levam a saida y para 1 e outros que levam y

para 0. Esses vetores ficam em lados opostos de uma superficie de separacio, sendo que
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para 8 = 0, os pontos que correspondem a y = 1 ficam acima e aqueles que
correspondem a y = 0 ficam abaixo da superficie.
Existem também portas de limiar quadraticas e portas de limiar polinomiais,

porém essas nao fazem parte do escopo desse trabalho [3].

2.2.2 O ALGORITMO DE APRENDIZADO DO PERCEPTRON

Uma RNA € composta por um conjunto de neurdnios com capacidade de
processamento local, uma topologia de conexdo que define a forma como estes
neurdnios estdo conectados e uma regra de aprendizado. O perceptron é formado por
neurdnios MCP e pela topologia de rede descrita na Figura 7. Nesta secdo serd descrita a
regra de aprendizado do perceptron, que permite  a adaptacdo dos seus pesos de forma

que a rede execute uma determinada tarefa.

Figura 7: Topologia de um perceptron simples com uma tnica saida.

P LA e ]

=

Fonte: <http://slideplayer.com.br/slide/295667/>, 2016.

De uma maneira geral, durante o processo de adaptacao ou aprendizado, o que se
deseja obter ¢ o valor do incremento Aw(n) a ser aplicado ao vetor de pesos w(n) de tal

forma que o seu valor atualizado
wn+1) =wn) + Aw(n) (5)
esteja mais préoximo da solu¢do desejada do que w(n). Portanto, os algoritmos de

aprendizado em RNAs visam ao desenvolvimento de técnicas para a obtencdo do valor

de Aw(n) mais apropriado para a obten¢do da solu¢@o do problema em questdo [3].
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De acordo com o Teorema da Convergéncia, a atualizacdo dos pesos pela
Equacdo 6 leva sempre a uma solugdo, caso as classes em questdo sejam linearmente
separaveis.

wn+1) =whn) +nex, (6)
em que:
w(n+1) € o vetor peso seguinte;
w(n) é o vetor peso atual;
7 € a taxa de aprendizado;
e € o erro calculado entre saida desejada e saida atual;

X é o vetor entrada.

O algoritmo de treinamento do perceptron sempre chega, em um tempo finito, a

uma solug@o para o problema de separacao de duas classes linearmente separaveis [3].

A seguir € apresentado um exemplo de aplicacdo deste algoritmo a um problema de

reconhecimento de padrdoes. De um modo geral, o algoritmo de treinamento para um

neurdnio simples de um perceptron simples pode ser descrito da seguinte forma:
i.  Inicializar n;

ii.  Inicializar o vetor de pesos w com valores aleatdrios;

ii.  Aplicar a regra de atualizacdo dos pesos (Equacdo 6) para todos os p pares
P

(x!,y%) do conjunto de treinamento I' = {(x%, yé)}izl;

iv.  Repetir o passo anterior até que e = 0 para todos os p elementos de I'.

2.3 ADALINE

O modelo Adaline (ADAptive LINEar) surgiu na literatura quase que
simultaneamente com o perceptron ao final da década de 1950. Ambos os modelos sao
baseados em elementos de processamento que executam operagdes sobre a soma
ponderada de suas entradas. Estas operacdes podem ser ndo-lineares do tipo degrau para
0 perceptron ou puramente lineares para o Adaline. O modelo surgiu no trabalho de
Bernard Widrow e Marcian Hoff, que enfocou a descricdo do Adaline na construcio de

filtros lineares.
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O algoritmo de treinamento do Adaline se baseia na magnitude e no sinal do
gradiente do erro para obter a dire¢@o e o valor do ajuste Aw a ser aplicado ao vetor de
pesos. Este algoritmo, conhecido como Regra Delta, deu origem anos mais tarde ao
primeiro algoritmo para treinamento de redes perceptron de multiplas camadas: o back-

propagation [3].

2.3.1 DESCRICAO DO MODELO

O modelo Adaline € caracterizado pela utilizagcdo de uma fun¢do de ativagao
linear

fw)=u (7

onde u = )L x;w; é a soma das entradas x; ponderadas pelos pesos correspondentes
W;.
Embora ndo exista limiar de ativacdo para o modelo Adaline, o termo de

polarizacdo 0 é também considerado ao calcular a saida y. Nesse caso, o pardmetro 6,
corresponde a um grau de liberdade a mais para o neurdnio, que resulta em
deslocamento da fun¢do de ativacdo em relacdo a origem do sistema de coordenadas. A
Equacdo 7 pode também ser reescrita conforme a Equacdo 8, descrevendo-se a saida y
como uma funcido do vetor de entrada x, tendo o vetor de pesos w como vetor de

parametros (incluindo-se 8 = wy) para o calculo de saida.

y=fx,w)=w.x (8

De maneira geral, a saida y corresponde a uma combinacao linear das entradas
X;, em que os pesos da combinacdo linear sdo obtidos através do treinamento, podendo
estes assumir quaisquer valores reais. Em outras palavras, para um Adaline de n
entradas, a saida y € calculada através da expressdo y = wy + wyXq + Wyxy + -+ +
Wy, Xy, €m que os parametros w; sao resultado do treinamento [3].

A principal diferenca entre os modelos perceptron e Adaline € que o primeiro se
caracteriza como separador linear e o segundo como aproximador linear de funcdes.
Esses modelos de uma tnica camada se aplicam a problemas de natureza distinta, sendo

o perceptron utilizado na classificacdo de padrées e o Adaline na aproximacgao de

funcdes.
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3  CRIACAO DE RNAS EM MATLAB

Nesta sec¢do alguns modelos de redes neurais sdo simulados a partir do uso do
software MATLAB R2008b. Dessa forma, um roteiro para a criagdo dessas RNAs foi

elaborado a fim de descrever cada etapa do processo.

3.1 PERCEPTRON

A partir de uma interface grafica do usudrio (graphical user interface — GUI), é
possivel criar uma rede perceptron, visualiza-la, treind-la, simuld-la, etc. Através do

comando nntool, a janela Network/Data Manager € iniciada como representado pela

Figura 8.

Figura 8: GUI para criacdo da rede perceptron.

4 Network/Data Manager

= *

b Input Data: m Networks 1| Output Data:

entrada ANDNet ANDNet_outputs

entradal ANDNet_outputsSim

@ Target Data: u Error Data:

saida_desejada ANDMNet_errors

) Input Delay States: ) Layer Delay States:

& Impott... % New.. || |j Open... %5 Export... [ a Delete @ Help @ Close

Fonte: O préprio autor, 2016.

Seguem abaixo algumas etapas importantes para a criagdo da RNA:
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il.

Definir os vetores de entrada da rede, bem como sua saida desejada como
ilustrado na Figura 9. Os vetores de entrada a serem usados sdo sugeridos pelo
proprio software na se¢do HELP. Assim, xo=[0011] e x;=[0101] e a
saida desejada y; = [0 0 0 1]. E importante ressaltar que existe uma gama de
opg¢des para a escolha da rede, assim como o nimeros de camadas e o nimero de
neurodnios por camada. Como tratamos da rede perceptron, s6 pode-se usar as
entradas previamente inseridas e saida desejada, ndo podendo variar a
quantidade de neurdnios (definidos ao se inserir os dados de entrada) e camadas,

por se tratar de uma camada simples;

Figura 9: Abas para criagc@o de rede perceptron e seus dados.

X Create Netwerk or Data - x
Metwork Daze Network Data
Name Mame
_Q\lDNe’. saida _H{selaéhl
Network Properties Vauz Sata Type
Network Type: Perceatron ™ Eaoy ) Inputs
. ® Targets
Input cate: enrade il () Input Delay States
Target data saida_desgjada v ) Layer Delay States
Transer function _H.LR!J_IM L () Qutpats
Leaming function: LEARNP
() Erars
A\ Meural Metwork Viewer [view) = C =
A
¥
£ 3>
[ D View [ ¥ Resiore Defauts
'Q Hela f Craatz @ Close 0] Help ot Create Q Close

Fonte: O préprio autor, 2016.

Para treinar a rede, deve-se informar os dados de entrada e saida desejada, como
apresentado na Figura 10. Ao realizar esse passo, obtém-se uma breve anélise da
rede, informando o nimero de iteragdes que a rede precisa para se atingir erro

nulo, tempo de treinamento, dentre outros, ilustrado na Figura 11.
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Figura 10: Aba de treinamento da rede perceptron.
! Network: ANDMet
View Train: Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info ' Training Parameters

- Training Data r Training Results-
Inputs ! X V! Outputs ANDMet_outputs |
Targets : yd w i Errors ANDMNet_errors J
Init Input Delay States | (zeros) “| || Final Input Delay Statec ANDNet inputStates J
Init Layer Delay States !_{giss]_ . ! Final Layer Delay States ANDMNet [ayerStates |

Fonte: O préprio autor, 2016.

| ﬁTrai:n MNetwork |

Figura 11: Aba com os resultados do treinamento da rede perceptron.

* Meural Metwork Training (nntraintocl) — 7
Meural Network
Algorithms-
Trafﬁing: Cyclical Order Weight/Bias Learning Rules (traine)
Perdformance: Mean Absolute Error [mae)
Pregress-
Epoch: (H E 5 iterations | 100
Tirne: | 0:00:00 |
Performance: 0.750 | 0.00 | oo
Plots
| Performance | {plotperforna)
| Training State | {plottrainstate)
Plot Interval: ' 1 epachs
v Performance goal met.
° Stop Training ﬂ Cancel

Fonte: O préprio autor, 2016.
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3.2 ADALINE

A partir de uma interface grafica do usudrio (graphical user interface — GUI), é
possivel criar uma rede Adaline, visualiza-la, treind-la, simulé-la, etc. Através do

comando nntool, a janela Network/Data Manager € iniciada como representado pela

Figura 5.
Seguem abaixo algumas etapas importantes para a criagdo das redes

neurais:
a) Definir os vetores de entrada da rede, bem como sua saida desejada como

ilustrado na Figura 12. Os vetores de entrada a serem usados sdo sugeridos
pelo proprio software na secdo HELP newlin, o qual é o comando para ativar
esse tipo de rede. Assim, xo =[001 1] e x; =[010 1] e a saida desejada
y4 = [0 00 1]. E importante ressaltar que existe uma gama de opgdes para a
escolha da rede, assim como o numeros de camadas € o ndmero de neurdnios
por camada. Como tratamos da rede Adaline, s6 pode-se usar as entradas
previamente inseridas e saida desejada, ndo podendo variar a quantidade de
neurdnios (definidos ao se inserir os dados de entrada) e camadas, por se

tratar de uma camada simples;

Figura 12: Aba para gerar o design da rede Adaline.

Metwork Data
MName

adeline

Metwork Properties

Metwork Type: Linear layer (design) A
Input data: entrada |
Target data: diata’l s
A\ Meural Metwork Viewer (wiew) = (| s
-~
Layer

S View 5% Restore Defaults
‘:;z) Help 1\5 Create | @3 Close
Fonte: O préprio autor, 2016.
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b) Para treinar a rede, inicialmente deve-se criar outra rede denominada
Linear layer (train). Em seguida, informar os dados de entrada e saida
desejada, como apresentado na Figura 13. Ao realizar esse passo,
obtemos uma breve andlise da rede, informando o ndmero de
iteragcOes(finitas) que a rede precisa, tempo de treinamento, dentre outros,

ilustrado na Figura 14.

Figura 13: Aba para criacdo da rede Adaline a ser treinada.

Create Metwork or Data — =

Metwork Data ¢

Mame

Adeline
MNetwork Properties

MNetwork Type: Linear layer (train) A
Input data: entrada -
Target data: data’l -
Input delay vector: 101

Learning rate: 0.1

E View ¢ Restore Defaults
'@ Help .-\f Create @ Close

Fonte: O préprio autor, 2016.
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Figura 14: Treinamento para uma rede Adaline.

‘. MNeural Metwork Training (nntraintool) — >
Meural Network
a
Layer F
Input Output
Algorithms
Training: Batch Weight/Bias Learning Rules (trainb)
Performance: Mean Squared Error (imse)
Progress
Epoch: o [ AFSikerations | 1000
Time: | 0:00:02 |
Performance: 0.900 | 0.00 | 0.00
Validation Checks: o | 0 | &
Plots ]
E Performance i {plotperform)
Training State {plottrainstate) &
Plot Interval: ' 1 epochs
w Performance goal met.
@ Stop Training @ cancel

Fonte: O préprio autor.

A fim de obter mais dados para andlise futura nesse trabalho, foram elaboradas
cinco redes Adaline: uma para ilustrar o design e quatro para seu treinamento. A Unica
diferenca inicial entre as redes de treinamento € a sua taxa de aprendizado (learning
rate), a qual estd no intervalo [0;1]. A Figura 15 ilustra a rede Adaline como projeto
(design). As Figuras 16, 17, 18 e 19 ilustram as redes de treinamento levando em conta

seus resultados obtidos.

27



Figura 15:Rede Adaline — projeto.

1 Metwork: AdalineDesign - O
g

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Layer

Fonte: O préprio autor, 2016.

Figura 16: Rede Adaline — treinamento com taxa de aprendizado 0,01.

4 Meural Metwork Training (nntraintool) — =
MNeural Metwork
Layer
' Input Output
P -
Algorithms
Trairning: Batch Weight/Bias Learning Rules (trainb]
Performance: Mean Squared Error (imse)
Progress
Epoch: o | 1000 iterations ] 1000
Timne: I 00000
Performance: 0250 [ 0.0625 0.00
Validation Checks: i I Q 5]
Plots
E Performance i (plotperform)
| Training State | {plottrainstate)
Plot Interval: ' 2 epochs
v Maximum epoch reached.
. Stop Training . Cancel

Fonte: O préprio autor, 2016.
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Figura 17: Rede Adaline — treinamento com taxa de aprendizado 0,1.

* Meural Metwork Training (nntraintool) — >

MNewural Network

Layer
Input QOutput
Algorithms
Training: Batch Weight/Bias Learning Rules (trainb)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Progress
Epoch: Q | 1000 iterations | 1Q00
Timne: | 0:00: 0 |
Performance: 0.0625 | 0.0625 | o.o00
Validation Checks: o | 0 | &
Plots
Performance | {plotperform)
Training State {plottrainstate)
Plot Interval: ' 2 epochs
w Maximum epoch reached.
. Stop Training . Cancel

Fonte: O préprio autor, 2016.
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Figura 18: Rede Adaline — treinamento com taxa de aprendizado 0,5.
‘. Meural Metwork Training (nntraintoocl) — =
Meural Network

Layer
Input _ Output

Algorithms

Training: Batch Weight/Bias Learning Rules (trainb)
Performance: Mean Squared Error (mse)

Progress

Epoch: a | O10iterations | 1000
Time: 0:00: 0

Performance: 0.250 0.00 | 0.00
Validation Checks: 0 Q ]
Plots

Performance (plotperfarm)

Training State | {plottrainstate)
Plot Interval: ' 2 epochs

v Opening Performance Plo1

. Stop Training . Cancel

Fonte: O préprio autor, 2016.

Figura 19: Rede Adaline — treinamento com taxa de aprendizado 1,0.
4 Mewural Metwork Training (nntraintool) — =

MNeural Network

Layer
Input i Cutput

Algorithms

Training: Batch Weight/Bias Learning Rules (trainb)
Performance: Mean Squared Error (1mse)
Progress
Epoch: o [ A3 iterations 1000
Time: 0:00: 02
Performance: 0.250 Q.00 | 0.00
Validation Checks: L] Q o
Plots

Performance (plotperform)

E Training State i (plottrainstate)

Plot Intersal: ' 2 epochs

v Opening Perfformance Plot

. Stop Training . Cancel

Fonte: O préprio autor, 2016.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

Ap6s simular dois modelos para redes neurais, deve-se fazer um estudo
qualitativo e quantitativo a respeito de alguns de seus parametros como erro, tempo de
simulagdo e desempenho da rede.

1) Erro
Para as condicdes propostas na secdo anterior, pode-se afirmar que a rede
perceptron possui erro nulo, dado que sua saida y € exatamente igual a sua saida
desejada y,, como representado na Figura 20. J4 para a rede Adaline o erro foi distinto
de zero em todos os quatro casos que se usou a taxa de aprendizado, ou seja, suas saidas

correntes nao acompanharam o valor desejado.

Figura 20: Rede perceptron — saidas desejada e corrente, bem como seu erro.

& Data Saida_desejada - | X & Data: Perceptron_ov — [} x & Data: Perceptron_e — [}
Value Value Value
[oo1] [oooi] [oooa]
@ ok @ Cancel @ ok @ cancel @ ok @ Cancel

Fonte: O préprio autor, 2016.

Figura 21: Rede Adaline (taxa de aprendizado = 0,01) — saidas desejada e corrente, bem como

seu erro.
& Data: Saida_desejada — ] X & Data: AdalineTrain0 — ] * & Data: AdalineTraind..  — | X
Value Value Value
[0001] [-0.25 0.25 0.25 0.75] [0.25 -0.25 -0.25 0.25]
@ 0K @ Cancel O (014 @ Cancel @ 0K @ Cancel

Fonte: O préprio autor, 2016.
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Figura 22: Rede Adaline (taxa de aprendizado = 0,1) — saidas desejada e corrente, bem como seu

€IT10.
& Data: Saida_desejada — [m] s & Data: Adalined1 — [} X & Data: AdalineD1_err... - O X
Value Value Value
[oo1] [-0.25 0.25 0.25 0.75) [0.25-0.25-0.25 0,25]
Q 0K @ Cancel Q 0K @ Cancel @ [0]4 @ Cancel

Fonte: O préprio autor, 2016.

Figura 23: Rede Adaline (taxa de aprendizado = 0,5) — saidas desejada e corrente, bem como seu

€rr1o.
& Data: Saida_desejada O X & Data: Adaline05_out O * & Data: Adalined3_em... — ] X
Value Value Value
[0ooi] [Nah Nal Nah Nah] [0ooa]
Q QK @ Cancel O 0K @ Cancel o 0K @ Cancel

Fonte: O préprio autor, 2016.

Figura 24: Rede Adaline (taxa de aprendizado = 1,0) — saidas desejada e corrente, bem como seu

erro.
& Dat _ O * & Data: Adalinel_outp O = & Data: Adalinel_errors  — [m] X
Value Value Value
[0001] [Nal Nahl Nal Nah] [0000]
Q 0K @ Cancel o OK @ Cancel 0 QK @ Cancel

Fonte: O préprio autor, 2016.

Vale ressaltar que alguns erros da rede Adaline resultaram em erro nulo, porém

isso € uma distor¢do, uma vez que valores desejados e correntes ficaram totalmente

distintos.

2) Tempo de simulagdo (epoch) e desempenho

Todas as simulagdes realizadas nesse trabalho tiveram uma duracdo de epoch=

1000. Assim, a diferenca crucial nesse pardmetro ocorre quando as redes conseguem

completar seu treinamento. Pensando nisso, o Quadrol € apresentado, analisando cada

método.
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Quadrol: Andlise dos métodos com base no nimero de iteragdes, tempo e erro.

Método Perceptron | Adaline (1,0) Adaline (0,5) Adaline (0,1) | Adaline (0,01)
Iteragdes/tempo (s) 5/0 42472 910/4 1000/4 1000/4
Erro nulo Sim Nao Nao Nao Nao

Fonte: O préprio autor, 2016.

Com base no Quadrol, nota-se que apenas a rede perceptron atinge o erro nulo,

confirmando uma de suas caracteristicas que € a de se obter erro nulo para um nimero

finito de iteragdes. Quanto a rede Adaline nao se pode afirmar nada sobre erro nulo, pois

para o periodo de simulagdo escolhido, tem-se confirmagdo de erro ndo nulo onde a taxa

de aprendizado foi maior ou igual a 0,5. Entende-se entdo que valores de taxa de

aprendizado no intervalo (0,1; 0,5) sdo mais interessantes quando se pensa em

convergéncia de iteracoes.
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5 CONCLUSAO

Com base no estudo realizado, unindo-se teoria das redes neurais artificiais e
métodos computacionais com o auxilio do MATLAB, fez-se um estudo introdutério das
RNAs e aplicagdes de dois de seus modelos de aprendizagem.

Os modelos perceptron e Adaline sdo de natureza simples e resolvem apenas
problemas com caracteristicas lineares. Contudo € possivel resolver com eles problemas
de natureza mais complexa através da utilizacdo de portas de limiar de maior
complexidade ou através de funcdes ndo-lineares.

Toda a pesquisa realizada veio a ser confirmada, mediante as simulagdes, ou
seja, que a principal diferenca entre os modelos perceptron e Adaline é que o
perceptron se caracteriza como separador linear e o Adaline como aproximador linear
de funcdes. Dessa forma, entende-se que o uso do perceptron como rede neural simples
¢ vélido para resolucdo de problemas de classificacdo, como por exemplo, o estado de
maturacdo de frutos. Ja a rede Adaline € utilizada para aproximacdo de funcdes, como
estimativa de massa e volume de frutos.

Nota-se que as redes neurais artificiais podem ser aplicadas em vérios setores,
como o setor agricola, mas também no setor econdmico, setor elétrico, etc. Portanto, um
vasto campo de pesquisa estd a disposi¢do para aprofundar nesse tdo requisitado método

computacional.
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