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RESUMO

Este trabalho apresenta um conjunto de ferramentas computacionais desenvolvidas
especialmente para projetos de Redes Neurais Artificiais (RNA’s) com algoritmos de
retropropagacao. Estas ferramentas sdo construidas através de uma plataforma baseada em
linguagem gréfica (LabVIEW), propondo uma alternativa de facil interpretacdo para a
construgdo de RNA’s. Também é apresentada uma interface intuitiva para construcdo de
modelos de RNA’s do tipo Perceptron de multiplas camadas com algoritmo de
retropropagacdo. A interface é disponibilizada na Web, possibilitando ao usuario criar ou
treinar uma RNA através da internet. E possivel, desta forma, extrair os resultados ou o
modelo apds o treinamento da rede. A engenharia de software aplicada ao desenvolvimento
da ferramenta permite a apresentacdo das principais configuracdes para o treinamento das
RNA’s com algortimo de retropropagacédo. Os modelos gerados sdo testados para verificagdo

das ferramentas e verificagdo da sua facilidade de utilizagéo.

Palavras-chave: Linguagem Gréfica, Redes Neurais Artificiais, Engenharia de

Software.



ABSTRACT

This paper presents a set of computational tools developed specifically to Artificial
Neural Network (ANN) projects with back-propagation algorithm. This tools are built by a
graphical based platform (LabVIEW), proposing an easy interpretation way to build ANN’s.
Also it is presented an intuitive way to build ANN using Multi Layer Perceptron and back-
propagation. The interface is also available on Web, giving users the capability of create and
training ANN’s trough the internet. It’s possible extract the results or model after the network
training. The software engineering applied on this tools development allows to present the
essential configurations for ANN’s training that uses back-propagation algorithm. The

generated models are tested for checking tools and evaluate its ease of use.

Keywords: Graphical Programming Language, Artificial Neural Network, Software

Engineering



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Valores de entrada e saida para o teste do algoritmo...........ccccceevevvieivereccieseennn, 69
Tabela 2 — Valores de entradas e saidas desejadas utilizados no teste de comparagéo............ 89
Tabela 3 — Pesos da camada 1 (TESLE 1.1) ...ccuereiireriiieieieee e 92
Tabela 4 —Bias dacamada 1 (TeSte L1.1) ....ociieiiiiiiieiieecie e 92
Tabela 5 — Pesos da camada de saida (teSte 1.1) ....ccvevueiieiiereciese e 92
Tabela 6 — Pesos da camada 1 (TESLE 1.2) ...c.overereririieieieie et 93
Tabela 7 — Bias da camada 1 (TESTE 1.2) .....ccveiuiriiiiiiieeeeeee e 93
Tabela 8 — Pesos da camada de saida (teSte 1.2) ....ccvevveiieiiciieciccie e 94
Tabela 9 — conjunto de entradas e saidas para 0 teste com um NeUrdnio .........c.ccceeeveeeerieenenn, 94
Tabela 10 — Pes0s 0btid0S NO TESTE 2.1 .......oviiiiiiieiiiieee e 95
Tabela 11 — PeS0Ss 0btid0S NO TESE 2.2 .......cviiiiiieierieeeee e 96

Tabela 12 — Pesos obtidos no teste 2.2 com duas IteragiesS.........ovveruererreeriesie e eee e 96



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1 — Visual das telas do toolbox para 0 MATLAB ... 13
Figura 2 — Software de RNA’s utilizando o Simulink € MATLAB ........ccccooviiiiiininiiiiens 14
Figura 3 — Software para treinamento de RNA’s desenvolvido em linguagem JAVA ............ 15
Figura 4 — Ferramenta para treinamento de modes de redes neurais artificiais ............c.......... 15

Figura 5 — Cdédigo em LabVIEW (executado em Windows) utilizado para aquisi¢do dos sinais

a serem utilizados no treinamento de uma rede neural artificial ............ccocoveiiiiininiiinn 16
Figura 6 — Diagrama da implementacdo da RNA com duas camadas intermediérias.............. 17
Figura 7 — Codigo em LabVIEW para implementagdo de RNA’S ........cccoveiiiiiiiininiiieeens 18
Figura 8 — Neurdnio computaCional .............ccceeiiiiiiieie e 21
Figura 9 — Saida produzida com a presenca de Um DIas...........covvveereeienieniiiene e 22
FIgura 10 — FUNGEO TINEAK ........oiiiiiiiiieeeie ettt bbb 23
Figura 11 — Grafico da funcéo linear por partes passando pela origem.........cccccovcevcvvvnviennns 23
Figura 12 — Funcdao linear por partes sem passar pela Origem........c.ccoveveeiereerieseeseese e 24
Figura 13 — FUNGAO & IMIAI .......ccoiiiie ettt 24
Figura 14 — FUNGE0 TRIESNOIA .......ccueiiiiiiieee s 25
Figura 15 — FUNGAO SIGMOITE ......ecvveiieiieieie ettt sne e enaeneas 26
Figura 16 — Funcdo tangente hiperbOliCa ...........ccoviiiiiiie e 26
Figura 17 — Topologias para RNA’s: a) camadas isoladas; b) conexdes diretas; ¢) com
e T a =T 1 =T Lo ST PSSRSS 28
Figura 18 — Rede realimentada com Sinal de atraso ............cccceveriiininieiieieee e 29
Figura 19 — Aprendizado com Supervisdo MUito Fraca...........ccoocvveiinieiiesiieic e 30
Figura 20 — Aprendizado POr FEFOICO .......vcviiieiece e 31
Figura 21 — Aprendizado COM SUPEIVISA0 FOIE .......c.ccveieiieiieie e se e 31
Figura 22 — Tipos de rede em relagéo ao seu grau de SUPEIVISAOD .........cccceerververierienienieneninennas 32
Figura 23 — Modelo do neurdnio e SiNal de err0...........coveieieiereiesee e 33
Figura 24 — Grafico da hipdtese de Hebb e da hipdtese da covariancia............c.ccccceevevveinnennnnn 35
Figura 25 — Rede com realimentacdo e apenas uma Camada ..........c.cccvevvereereerieseeseenieseennens 36
Figura 26 — Perceptron de camada UNICA .........cccuerueieeieerieiieseesieseeseeseeseeseeeesreesseeneesneesaeas 38
Figura 27 — Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) ..o 42
Figura 28 — Representacdo da propagacao do sinal para frente e para trés...........ccococeveevrennn. 45
Figura 29 — Representacao do calculo do sinal de saida na propagacao para frente................ 48

Figura 30 — Representacao do calculo do erro local na fase de propagacdo para tras.............. 48



Figura 31 — Correcédo dos pesos sindpticos no algoritmo de retropropagacao ............c.cceveueeee. 49
Figura 32 — Cddigo com a propagacao para frente do sinal em uma rede MLP ...................... 54
Figura 33 — Propagacédo para tras desenvolvida em linguagem grafica ............cccoocevveveinennnn 56
Figura 34 — Cddigo com as funcgdes de ativacdo: a) funcdo tengente hiperbdlica; b) funcédo
linear; €) TUNGAO SIGMOTTAL ..........ooiiiiiie s 57
Figura 35 — Ajuste dos pesos sindpticos em linguagem grafica..........ccccccoveiiveieiieccieic i, 58

Figura 36 — Derivada da funcdo de ativacdo: a) Derivada da funcdo tangente hiperbdlica; b)

Derivada da funcao sigmoidal; ¢) Derivada da funcao linear ............cccoevveeviieieniennsie e 59
Figura 37 — Critério de parada do algoritmo de treinamento ............cccovvvereierieneneieseneeeeen 60
Figura 38 — Tela para parametrizac8o da RNA ... 62
Figura 39 — Hardware e componentes para o teste de controle em malha fechada; vista em
ANQUIO € VISTA SUPETION. ..c.vieieeiieiieeste et e sttt e e e e te e e s e st e teesaesreesteaneesseesseeneesneenreenee e 66
Figura 40 — Malha de controle de velocidade.............cooiiiiiiiniiisie e 67
Figura 41 — Interface para 0 controle do SIStEMA...........cccveiiiiiieiie e 67
Figura 42 — Diagrama de blocos com o algoritmo de PID implementado em LabVIEW........ 68
Figura 43 — Identificacdo do modelo através da utilizacdo de redes neurais artificiais ........... 70
Figura 44 — Diagrama do sistema controlado pelo modelo neural ............cccooviiiiiinieiiinnnns 70

Figura 45 — Diagrama da rede utilizada no treinamento com os dados obtidos no ensaio de

(010] 011 (0] TSRS PP PRI 72
Figura 46 — Imagem do software com as configuracdes para 0 treinamento ............ccccceevenene 73
Figura 47 — Cddigo para utilizacdo do modelo neural em LabVIEW ........c.cccceovvievviieinennne 74
Figura 48 — Comportamento do sistema utilizando o modelo neural .............cccccooeiiniiiinenns 75

Figura 49 — Comportamento do sistema utilizando o modelo neural para set-points ndo

L= 10T T6 [0 LSRR 76
Figura 50 — Imagem do acesso a aplicagdo Via BrOWSEN ..........cccevviiereeiie e 78
Figura 51 — 1ag0 de repPetiGa0 TOF ........ciiiiieeiie e 85
Figura 52 — Lago de repetiGAo WHile 100P.........cooiiiiiiieie e 86
Figura 53 — Estrutura para tomadas de deCiSOES (CASE).......cuerreerrerieieeriesieeieesiesee e esee e 86
Figura 54 — Shift-register para armazenamento de valores em memoria............c.ccceeveveieennnnn 87
Figura 55 - while 100p COM Shift-reQISIEr.........ciiee e 87
Figura 56 - Codigo transformado em UM SUDVI........cccceiiiiiiiiinieecseree e 88
Figura 57 — Diagrama da rede neural artificial usada para o treinamento.............cc.ccocevvrennnns 90
Figura 58 — Tela de acompanhamento do treinamento realizado no software MATLAB ....... 91

Figura 59 — Tela com a configuracéo realizada no programa desenvolvido em LabVIEW ....93



Figura 60 — Diagrama com apenas um Neurdnio ..........ccoceevereeeenne.

Figura 61 — Configuracdo para o teste 2 na interface desenvolvida



SUMARIO

LISTADE TABELAS ... e e e 6

LISTADE ILUSTRAC}OES .......................................................................................... 7
1 INTRODUGAO ...ttt 12
1.1 Softwares para construgédo de modelos de redes neurais artificiais .............cccoceevervenne 12
i O o] [=] £ LYo 1 OSSP SSPSSROR 18
1.3 Etapas do trabalno ... 18
2 REDES NEURAIS ARTIFICIAILS (RNA’S) .ot 20
2.1 Primeiros estudos de RINA’S ...ccuiiiiiiiiiiie ittt 20
2.2 O NeUrdnio @rtifiCial .........cuevverierieie et 21
2.2.1 Modelo de um Neurdnio (Artificial) ........cccccveveiieiieeiecccee e 21
2.2.2 TIp0S de FUNGAOD & ATIVAGAD ........ovviiviieiriiiiisiieieeie ettt bbb 22
2.2.3 Outros tipos de unidade COMPULACIONAL .........ccueeiiiiiiiiieie e 27
2.3 Topologia de Redes Neurais ArtifiCIaiS .........ccocveieeiiiiiiieie e 27
2.4 Processo de APren0iZAgEM .....c.iieeiieeieiieieeiteseeste e e e steeste e raesre et e e sre e re e e 29
2.4.1 SUPEIVISAO MUITO FFaACA ......eeuiiiiiiiie ettt 30
2.4.2 SUPEIVISAOD TACA ... citiitiitiiiieiiei ettt bbbttt 30
2.4.3 SUPEIVISAD FOIME.....uiiiiiiiiie ettt ettt e e et e e s s e e baesaaeesaeesnaeenneeas 31
2.4.4 SUPEIrVISA0 MUITO FOIE......cccuiiii ettt et re e 32
2.5 Regras de APrendiZAgEIM ........ccviiieiiieieiiese et ae et e e esneesre e e 32
2.5.1 Aprendizagem POr COIMEGAD B BITO .......uiuiiiriiriieieieite ettt 32
2.5.2 Aprendizagem HebbIana..........c.ooviiiii i 34
2.5.3 Aprendizagem COMPELITIVA .......cccveiiieiiiicci et 35
2.5.4 Aprendizagem de BOIZMaN .........coovoiiieiiec e 37
2.6 O Perceptron de camada Unica e regra Delta...........ccooeiieiiiiicic e, 38
2.7 O Perceptron de multiplas camadas e o algoritmo de retropropagagao........................ 41
2.7.1 Ataxa de aprenNdiZAgEM ......ciueiieiee ettt ste et e et esbe et e s ae e teenesre e re e e 47
2.8 Etapas da retropropagaCao .........ccceeiveerieiieiiieiiesiesieesieseesteeste e sreesteesaesseesre e sneenre e e 48
3 FERRAMENTA COMPUTACIONAL PARA MODELOS DE RNA’S ................. 50
3.1 RESUITAO0 ESPEIAUOD. .. .c.eiiiiieiieiiei ettt 50
3.2 Etapas d0 AlgOritMO........ccuiiiieieieieieet et 51
3.2.1 A fase de propagacao para freNte ..........ccecieieiie i 51

3.2.2 PropagaCao PAra traS .......cccuerueerueiieiteeieeeeseesiestestaesseeseessaessesseesseesseassesseesseeseesseesseeneenns 51



3.2.3 AjJUSte A0S PESOS SINAPLICOS . ....cvevireeiirierieieieste ettt sttt ettt b et 51

4  CONSTRUCAO DO ALGORITMO PARA RNA’S ......ccevovrierieereiiesseriesesieninsenes 53
4.1 Propagacdo adiante e CAICUIO da SAIdA ..........ccveivviieiiceccce e 53
4.2 PropagaCao PAra tFAS .....cceiererieieeiiesieisie sttt sttt be et et bbb reanns 95
4.2.1 FUNGAO U8 ALIVAGAD ... eviviiteitieieeiieie sttt bbbttt bbb 57
4.3 Ajustes dOS PESOS SINAPLICOS .....veeveiuieireeieiieiteeite et sre et ste et e e sbe e s e sreesae e e sreenee e 58
4.3.1 Derivada da funNGa0 de atiVAGCAD ...........ceevueiieieeii e 59
4.4 Criterios 08 PArada .......ooveriiiirieieieie ettt ne e 60
4.5 Observacdes sobre o algoritmo de treinamento implementado ..........cccocevvevvieeieennnne 60
5 INTERFACE E PARAMETRIZACAQO DA REDE.........coooiveeeeereeeereeereenenene 62
6  TESTE DAS FERRAMENTAS ..ottt e 65
6.1  Gravagao dOS AUOS.........ccueiieeieiiesie e nes 68
6.2 Treinamento O SISTEIMA .....ccveueiieieeie e e e e eee e ie e ste e e sre et e e e sreeaeeneesseeeeeneenees 70
6.3 Par@metros do treiNAMENTO........ccviieieieie ittt enes 71
CR A =T (=N (o g [oT0 (=1 (oI T=T = Vo [0 ST 74
7 CONSIDERAQ()ES SOBRE O TREINAMENTO DA REDE.........cccccovvvveviieenen. 77
8 PUBLICAC}AO EM AMBIENTE WEB .....ooo ot 78
O CONCLUSODES ...ttt 80
REFERENCIAS .....oviitieietsiee ettt 82
APENDICE A: LINGUAGEM GRAFICA LABVIEW .....ooovoiieeeeeeeeeeeeevereees 85
APENDICE B: TESTES COMPARATIVOS E VALIDA(;AO DAS
FERRAMENTAS ...ttt s e e s e e e anb e e e snaeeennaes 89

APENDICE C: RELATORIO GERADO APOS O TREINAMENTO.................... 98



12

1 INTRODUCAO

As redes neurais artificiais (RNA’s) sdo utilizadas em diversas aplicacbes comerciais e
industriais como, por exemplo, em modelagem e controle de processos, reconhecimento de
caracteres, reconhecimento de imagens, classificacio de dados, controle inteligente. E
possivel observar, também, como as aplica¢cdes de RNA’s nas areas de engenharias biologica
e agricola cresceram no periodo de 2003 a 2008 (HUANG, 2009).

Ha uma grande variedade de RNA’s tais como: as redes de multiplas camadas do tipo
feed-forward, as redes com funcdes de bases radiais (BRF), os mapas auto-organizaveis de
Kohonen e as redes recorrentes. Cada uma destas redes possui o seu algoritmo de treinamento
como o de retropropagacédo, para o Perceptron de multiplas camadas e a clusterizacdo de
dados para as BRF'’s e as redes de Kohonen (HUANG, 2009).

Com o crescimento das aplicacbes com computacao distribuida € possivel encontrar
implementagdes de RNA’s utilizando este tipo de processamento (PLAGIANAKOS, D e
VRAHATIS, 2006). Além disso, os recursos de processamento distribuido ou computagdo em
nuvem vem sendo cada vez mais oferecidos atraves da internet a pesquisadores e estudantes
(DIKAIAKOS, KATSAROS, et al., 2009).

O presente documento apresenta uma alternativa para construgdo de modelos de Redes
Neurais Artificiais (RNA’s) implementada em liguagem grafica LabVIEW. A ferramenta
computacional foi desenvolvida com o objetivo de fornecer a capacidade de configuracéo de
modelos de RNA’s, permitindo o aproveitamento dos resultados em sistemas de acordo com a
finalidade do usuario que ird utiliza-la. Apds a implementacdo, o sistema é testado e 0s
resultados obtidos serdo aplicados em um sistema existente para validacdo das formulas
empregadas. A seguir sdo demonstradas propostas de desenvolvimento de plataformas para

construcdo de modelos de RNA’s.

1.1 Softwares para construcdo de modelos de redes neurais artificiais

Existem diversas ferramentas computacionais que disponibilizam uma interface para
configuracdo e treinamento de RNA’s. Entretanto cada ferramenta destas possui
caracteristicas diferentes e com parametros de entrada especificos. Em diversos casos estas
ferramentas ndo oferecem o produto do treinamento para que este seja utilizado em outros

sistemas de forma simples e direta.
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Nestes casos ainda existe a necessidade de adquirir licencas destas ferramentas além
de ser necessario familiarizar-se com a linguagem visual especifica em cada uma delas.

Todo este processo €, muitas vezes, trabalhoso, sendo que o objetivo principal do
usuario, que é utilizar uma RNA’s para uma analise ou aplicacdo, acaba demorado e difuso. A
seqguir € apresentado um modelo de ferramenta que pode ser adquirida mediante o uso de
plataformas pré-existentes, neste caso o MATLAB, e a aquisi¢do dos respectivos modulos ou
toolbox para utilizacdo de Redes Neurais Artificiais. Na Figura 1 estd apresentada uma parte
da interface deste modulo que permite também a utilizacdo de comandos em formato de texto.
Nesta ferramenta, caso 0 usuario queira acrescentar algum recurso como a importacdo de um

arquivo, tera que digitar comandos em formato de texto.

Figura 1 — Visual das telas do toolbox para 0 MATLAB

P = —— =
4\ Network/Data Manager . =N
1

B Input Data: W Networks 3l Output Data: l

Create Network or Data \.E,‘,, »
Network | Data

Name
networkl

Q Target Data: Network Properties
Network Type: Feed-forward backprop -
Input data: -
Target data: . 2 Target) =
Training function: TRAINLIM  ~
Adaption leaming function: LEARNGDM ~
Performance function: MSE v

v) -

2 Input Delay States: Number of layers:

Properties for:  Layerl w
Number of neurons: |10
Transfer Function: TANSIG ¥
8 fe ) _ =
% Import... |} ¢ New.. | A ) 7 View ¥ Restore Defaults
) Help _f Create 0 Close

Fonte: print screen do toolkit do MATLAB executado em sistema operacional Windows

Alternativas de utilizacdo das ferramentas do MATLAB em sistemas de identificacdo
e controle podem ser criadas como visto em CANETE, PEREZ e SAZ, 2008. Neste trabalho
0s autores também se utilizam dos recursos de interconexdo do MATLAB com a ferramenta
Simulink para a construgdo dos modelos em blocos. A seguir na Figura 2, uma parte da

interface produzida neste trabalho.
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Figura 2 — Software de RNA’s utilizando o Simulink e MATLAB

Hle Help |
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L2 e o]

Ty Fawameder &
Trairie Epochd [ [Formes i Lovarirp s -]
I .

Liniversity of Malaga. (c} 2008

Fonte: CANETE, PEREZ e SAZ, 2008

Em CAMPOS, LOTUFO, et al., 2010 € possivel verificar a construcdo de um software
para treinamento de redes feed-forward com algoritmo de retropropagacdo. A ferramenta é
desenvolvida em linguagem de programacdo JAVA utilizando o paradigma de programacéo
orientada a objeto difundido na década de 90 que pressup@e uma organizacdo de software em
termos de colecdo de objetos discretos incorporando estrutura e comportamento préprios. A
seguir na Figura 3, é apresentada uma das telas da ferramenta desenvolvida em linguagem de

programacdo JAVA sendo executado em sistema operacional Windows:
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Figura 3 — Software para treinamento de RNA’s desenvolvido em linguagem JAVA
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Fonte: CAMPOS, LOTUFO, et al., 2010

Em outro trabalho, como é o caso do programa Multiple Back-Propagation (LOPES e
RIBEIRO, 2001), também foi desenvolvido uma ferramenta para configuracdes de Redes
Neurais Artificiais que executa em sistema operacional Windows. A imagem do software esta

na Figura 4:

Figura 4 — Ferramenta para treinamento de modes de redes neurais artificiais

R ——
pegaton Yoy

/1 Add connections between the input and the output layers Souce Nebwork

Fonte: print screen do software MBP executado em sistema operacional Windows
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A ferramenta desenvolvida por Lopes e Ribeiro permite algumas configuragdes mas
para utiliza-la é necessario construir um arquivo com os dados de entrada e saida desejados
seguindo um padréo pre-determinado. Os desenvolvedores também produziram trabalhos para
aperfeicoar o processamento das operacfes com auxilio de processadores gréaficos (LOPES e
RIBEIRO, 2011), com o objetivo de melhorar o desempenho dos algoritmos para treinamento
de redes neurais artificiais.

Em funcdo dos algoritmos de RNA’s necessitarem de rapido processamento devido a
quantidade de operacOes que realizam, diversos trabalhos tem sido desenvolvidos com o
objetivo de executar estes algoritmos em micro-chips.

Em TISAN, CIRSTEA, et al., 2010, é possivel encontrar uma alternativas de
implementacdo dos algoritmos em chips como o FPGA, onde é proposto um sistema artificial
de aprendizagem de olfato. O ambiente de programacdo em LabVIEW é utilizado para
aquisicdo e armazenamento dos sinais originados dos ensaios. Estes ensaios sdo
posteriormente inseridos em uma rede que é implementada em FPGA utilizando a linguagem

VHDL. Na Figura 5 a seguir, € apresentado o codigo utilizado para a aquisicdo dos sinais:

Figura 5 — Codigo em LabVIEW (executado em Windows) utilizado para aquisi¢do dos sinais a serem utilizados
no treinamento de uma rede neural artificial
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Fonte: TISAN, CIRSTEA, etal., 2010
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No trabalho de KOWALSKA e KAMINSKI, 2011, é apresentada a implementacéo de
uma rede neural de multiplas camadas para um estimador de velocidade em um sistema de
driver duas massas. O algoritmo é implementado em um chip FPGA utilizando a linguagem
LabVIEW. O modelo com 2 camadas intermediarias, é desenvolvido especificamente para a
aplicacdo que teve de levar em consideragdo questdes como 0 espago que o algoritmo ocupa
no chip FPGA, ja que este possui memdria e tamanho de variaveis determinados. Segundo
KOWALSKA e KAMINSKI, 2011, o uso do cédigo em LabVIEW como linguagem de alto
nivel para desenvolver RNA’s oferece vantagens como a rapida prototipacdo, rapida
verificacdo, e a possibilidade de implementagio em FPGA. A seguir na Figura 6 €

apresentado o diagrama com a representacdo da RNA e sua interacdo no chip FPGA.

Figura 6 — Diagrama da implementacéo da RNA com duas camadas intermedirias
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Fonte: KOWALSKA e KAMINSKI, 2011

Nos trabalhos de PONCE e GUTIERREZ, 2010, é possivel encontrar um conjunto de
algoritmos de RNA’s especialmente desenvolvido para aplicacdes em LabVIEW. Entretanto
neste trabalho ndo h& uma interface padronizada para insercdo dos dados de treinamento em
um algoritmo como o Perceptron de mdltiplas camadas, por exemplo. A seguir na Figura 7, a

imagem de um codigo para algoritmos genéticos utilizando estas ferramentas:
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Figura 7 — Codigo em LabVIEW para implementacdo de RNA’s

Fonte: PONCE e GUTIERREZ, 2010

1.2 Objetivos

Observou-se que, apesar de existirem alternativas para implementagdes de RNA’s nao
se tem uma interface intuitiva e padronizada para o treinamento das redes sendo possivel
extrair os modelos para utiliza-los rapidamente em outros sistemas. As ferramentas existentes
possuem caracteristicas muito especificas que exigem muito conhecimento e estudo para
opera-las.

Optou-se por desenvolver uma ferramenta com maior capacidade para integragdo em
sistemas de reconhecimento de padrdo e sistemas de controle, por exemplo, utilizando a
linguagem gréfica LabVIEW. Neste contexto, foi desenvolvida uma alternativa para
utilizacdo das ferramentas e também dos conceitos de RNAs utilizando redes do tipo
Perceptron de Multiplas Camadas com algoritmo de retropropagacao. Foram identificadas as
principais caracteristicas de modelos de redes neurais artificiais e com isso determinados os
pardmetros para as configuracbes dos modelos. A interface deve ser intuitiva e, portanto, a
ferramenta deve ser baseada nas principais referéncias utilizadas para o estudo de RNA’s com
o algoritmo de retropropagacdo. Ao final do desenvolvimento a ferramenta foi
disponibilizada em ambiente Web, no qual o usuario pode acessa-la através da internet.

1.3 Etapas do trabalho

As etapas deste trabalho constituem-se de:



a) Pesquisa sobre os algoritmos de configuracao e treinamento de RNAs;

b) Defini¢do dos parametros de entrada e saida da ferramenta computacional,
c) Elaboracdo e programacéo da interface para a interacdo com a ferramenta;
d) Construcgéo dos algoritmos para configuracéao e treinamento de RNAs;

e) Validagéo das funcgdes;

f) Teste dos resultados em um sistema de controle;

g) Avaliacdo dos resultados e consideracBes em relacdo a proposta.

19
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2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA’S)

Neste capitulo é abordada a origem dos conceitos de RNA’s e a evolugdo dos célculos

para os algoritmos existentes.

2.1 Primeiros estudos de RNA’s

O termo Redes Neurais se deve ao fato de os primeiros estudos de redes neurais
artificiais terem sido inspirados no processo de interpretacdo e aprendizado do cérebro
humano.

Com a motivacao de se obter resultados semelhantes aos do cérebro humano é que se
iniciaram os primeiros estudos de RNA’s. A rede artificial € normalmente implementada
utilizando-se componentes eletrénicos ou é simulada por programag¢do em um computador
digital. Entretanto o estudo de Redes Neurais Artificiais estd relacionado a fornecer
alternativas onde os enfoques numéricos convencionais ndo sao adequados. As RNA’s sdo
apenas inspiradas no conhecimento atual sobre os processos nervosos e bioldgicos e ndo
necessariamente buscam ser realisticos em todos os detalhes. A palavra neural é empregada
hoje, devido a razdes historicas, ja que os primeiros pesquisadores vieram de areas da
Psicologia e Biologia. (NASCIMENTO e YONEYAMA, 2008)

As Redes Neurais Artificiais executam suas tarefas de forma paralela, com grande
numero de processamentos simples, mas com alto grau de interconexdo entre eles. A seguir,

uma definicdo formal proposta por Hetch-Nielson:

Uma rede neural artificial € uma estrutura que processa informacéo de forma paralela e
distribuida e que consiste de unidades computacionais (as quais podem possuir uma
memoria local e podem executar operagBes locais) interconectadas por canais
unidirecionais chamados de conexdes. Cada unidade computacional possui uma Unica
conexdo de saida, que pode ser dividida em quantas conexdes laterais se fizer necessario,
sendo que cada uma destas conexdes transporta 0 mesmo sinal, o sinal de saida da
unidade computacional. Este sinal de saida pode ser continuo ou discreto. O
processamento executado por cada unidade computacional pode ser definido
arbitrariamente, com a restricdo de que ele deve ser completamente local, isto ¢, deve

depender somente dos valores atuais dos sinais de entrada que chegam até a unidade
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computacional via as conexdes e dos valores armazenados na memoria local da unidade
computacional.(HETCH-NIELSON, 1990)

Observa-se neste trecho que uma rede neural artificial possui processamento paralelo,

distribuido e é composta por unidades computacionais que sao, por sua vez, interconectadas a

outras unidades.

2.2 O Neuronio artificial

Neste capitulo é apresentado o neurdnio sob uma visdo computacional.

2.2.1 Modelo de um Neuronio (artificial)

Um neurénio artificial € uma unidade computacional que sera a base para a formacéo

das redes neurais artificiais. Na Figura 8 séo identificadas as partes do modelo neuronal:

Figura 8 — Neur6nio computacional

Wi
*1 somador Potencial saida
Sinais Wies de
de X ativagio Vi
2 1 (p (vk )
entrada Uy
Wk :
X i / .
Funcio
Pesos 3
L. 9 de
smapticos k

Threﬂmld ativagio

ou bias

Fonte: elaborado pelo autor

O modelo apresentado na Figura 8 possui trés partes:

a) Os elos de conexao ou as sinapses, onde é aplicado ao sinal de entrada x;, e um
peso ou forca representado por wy ;. Estes pesos podem possuir valores negativos, diferente
do que ocorre em uma sinapse do cérebro.

b) Um somador que soma os sinais de entrada apés eles serem ponderados pelos

respectivos pesos.
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c) Uma funcdo de ativacdo, onde é aplicada uma fungdo que restringe a saida do

neuronio.
Este modelo inclui também um bias 8}, que tem o efeito de aumentar ou diminuir a

entrada da funcdo de ativacdo, dependendo se ele é positivo ou negativo. A Figura 9 mostra a

saida do neur6nio em funcdo da variacdo do bias.

Figura 9 — Saida produzida com a presenca de um bias
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Fonte: adaptado de HAYKIN, 2001

Sendo o campo local induzido v, representado por,

Vi = Ok + X5 wiix; (1)

A saida y;, do neurdnio dada por:

p
Y= @ <9k + Z Wkixi> (2)
=1

Sendo ;j(vy) correspondente a fungdo de ativacao sobre a saida vy.

2.2.2 Tipos de Funcéo de Ativacao
Dentre os tipos mais comuns de funcdo de ativacdo tem-se:

a) Funcdo Linear e Linear por partes
Na Funcéo Linear, a saida da funcdo (p(vk) é 0 proprio V. E representada no

grafico da Figura 10:



Figura 10 — Funcéo linear

lﬂ”,u )=

Fonte: elaborado pelo autor
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Na funcdo Linear por partes, se a operacdo for mantida sem entrar em saturacao,

comporta-se como um combinador linear. Se o fator de amplificacdo for infinitamente grande,

se reduz a Funcdo de Limiar. A seguir, na Figura 11, a representacdo da Funcé&o Linear por

Partes que apresenta a relacdo da equacéo 3:

1 se vz +a
p(v)= vV se -a<v<a
-1 se vg-a

Figura 11 — Grafico da funcéo linear por partes passando pela origem

4 (V)

Fonte: elaborado pelo autor

Na Figura 12 vemos outro exemplo, apenas com valores positivos:

(3)
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Figura 12 — Func&o linear por partes sem passar pela origem
4 0(v)

1~
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Fonte: elaborado pelo autor

Neste modelo tem-se:

1, v>+1/2
(V)= v, +1/2>v>-1/2 (4)
0, v<-1/2

Conclui-se que o fator de amplificacdo dentro da regido linear é a unidade. Esta forma
de funcdo pode ser vista como uma aproximacdo de um amplificador nédo-linear (HAYKIN,
2001).

b) Funcdo de Limiar ou Threshold, onde a saida é alta (1) apenas quando a
combinacgéo linear de todas as entradas for maior ou igual a um certo limiar, e baixa (0) no
caso contrario. Ou seja, yp, =1se v, =0 e y, =0 se v, <0, conforme a equacéo 5. A

seguir esta funcéo é representada na Figura 13:

1 se vx0
(V)= (5)

0 se w0

Figura 13 — Funcé&o de limiar

4 o(v)
+1¢——
* >V

Fonte: elaborado pelo autor
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Esta funcdo da Figura 13 é originalmente criada em analogia aos processos nervosos
bioldgicos do cérebro. Entretanto as redes neurais artificiais evoluiram para a utilizacdo de

outras fungdes de ativagéo.

Pode-se ainda representar a FungdoThreshold com valores negativos conforma a
Figura 14:

+1 se vx=0
= (6)
(V)=

-1 se wv<0

Figura 14 — Funcdo Threshold
4 o)

+1——

—T-1

Fonte: elaborado pelo autor

¢) Funcbes Sigmoide e Tangente Hiperbdlica. A funcdo sigmoidal, conhecida também
como S-shape, € uma funcio semi-linear. E possivel definir varias fungdes sigmoidais. Uma

das funcdes sigmoidais mais importantes é a funcéo logistica definida por:

1

T 14e T (7)

y

Onde parametro T determina a suavidade de curva.
A funcdo Sigmdide, que possui grafico em forma de s, pode ser também utilizada em
redes neurais artificiais.

Tem-se nesta fungéo a seguinte operacao:

o) = (8)

1+ eav)

Onde a, é o parametro de inclina¢do da funcdo sigmoide. A saida desta funcéo varia

entre 0 e 1, conforme apresentado no grafico a sequir da Figura 15:
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Figura 15 — Funcdo sigmdide
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Fonte: elaborado pelo autor

Uma caracteristica importante para redes neurais artificiais € que esta funcdo é
diferenciavel, o que ndo ocorre com a fungéo de limiar.
A funcdo Tangente Hiperbolica é correspondente a funcdo Sigmoidal e permite
valores de saida entre -1 e 1. E definida por:
1—e™?

@(v) = tanh(v) = 1o

€)

Seu gréfico € representado pela Figura 16:

Figura 16 — Fung¢do tangente hiperbdlica

[0

Fonte: elaborado pelo autor

Outra caracteristica importante é que as funcdes Sigmoéide e Tangente Hiperbdlica
possuem a curva de saida em formato de S, uma versdo suave (com derivada finita) em

relacdo a funcao de limiar.
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2.2.3 Outros tipos de unidade computacional
Podem ser encontrados outros tipos de unidades computacionais, como, por exemplo,

a unidade com funcdo de base radial.
Neste caso tem-se:

1
Vk=;||X—Ci|| (10)
L

Onde Ci é um vetor que determina o centro da unidade e ;6 um escalar que representa

o “espalhamento” da fun¢do de ativagao da unidade.

Vi = exp[—wy)?] (11)

Assim, a saida é méxima quando x = Ci e decai suavemente enquanto xi se afasta do

centro Ci.

2.3 Topologia de Redes Neurais Artificiais

Sdo representadas na Figura 17 algumas topologias de redes neurais artificiais:
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Figura 17 — Topologias para RNA’s: a) camadas isoladas; b) conexdes diretas; ¢) com realimentacao

(a) (b)

Fonte: elaborado pelo autor

Em (a) temos uma rede sem realimentacdo e camadas isoladas. Em (b) temos uma rede
sem realimentagédo e com conexdes diretas entre camadas de entrada e saida. Em (a) e (b) tem-
se redes do tipo feedforward, onde uma unidade envia sua saida apenas para unidades das
quais ela ndo recebe nenhum valor direta ou indiretamente (via outras unidades). Podemos
denominar a rede representada em (a) como estritamente feedforward ja que todas as unidades
enviam suas saidas para as unidades situadas na proxima camada.

Em (c) tem-se uma rede com realimentacdo. E bastante utilizada em redes do tipo
Hopfield (HOPFIELD, 1982) onde os pesos sao fixos e pré-determinados.

A rede que possui lacos de realimentacdo também pode ser chamada de rede
recorrente. Na Figura 18 a seguir € ilustrada uma rede recorrente com neurénios ocultos e
elementos de atraso unitario. A utilizacdo destes elementos resulta em um comportamento
dindmico n&o-linear, admitindo-se que a rede contenha unidades n&o-lineares (HAYKIN,
2001). Na Figura 18 existem alguns neurdnios que recebem o sinal com atraso representado

por z~1,
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Figura 18 — Rede realimentada com sinal de atraso
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2.4 Processo de Aprendizagem

Assim como o cérebro humano, as redes neurais artificiais tém a capacidade de
aprender através de exemplos apresentados por meios externos. Uma das caracteristicas de
uma RNA é possuir uma fase de aprendizagem onde a rede extrai caracteristicas relevantes de
padrdes de informacGes apresentados, criando representacdo prépria para o problema. A

seguir temos uma definicdo de uma Rede Neural Artificial proposta em 1970:

A utilizacdo de uma Rede Neural Artificial na solugdo de uma tarefa passa inicialmente
por uma fase de aprendizagem, onde a rede extrai informagdes relevantes de padrdes de
informacdo apresentados para a mesma, criando assim uma representacdo propria para o
problema. A etapa de aprendizagem consiste em um processo iterativo de ajuste de
parametros da rede, os pesos das conexdes entre as unidades de processamento que
guardam, ao final do processo, o conhecimento que a rede adquiriu do ambiente em que
estd operando. (MENDEL e MCLAREN, 1970)
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Na fase de aprendizado ou treinamento de uma rede neural artificial, utiliza-se uma
regra para alterar os valores da matriz de pesos W (e outros parametros que a rede possa
possuir). Para isso utilizam-se informagdes do meio externo disponibilizadas pelo supervisor
deste aprendizado. Assim, treinamento, aprendizado ou adaptacdo se referem as alteracoes
nos parametros modificaveis da rede neural (LIPPMAN, 1987).

Diferentes métodos de aprendizado podem ser utilizados e séo classificados de acordo
com o grau de supervisao no processo. Este grau determina o quanto o supervisor interfere na
rede com informagdes que podem auxiliar no treinamento da rede. A seguir sdo descritos 0s

tipos de aprendizados em relacdo ao seu grau de superviséo.

2.4.1 Supervisdo Muito Fraca

Também denominado na literatura como aprendizado ndo supervisionado, o algoritmo
tenta separar em grupos ou categorias os dados de entrada. O supervisor deve nomear estes
agrupamentos. Este tipo de aprendizado ocorre nas Redes de Kohonen (KOHONEN, 1984),
por exemplo. O supervisor participa dando os rétulos aos grupos, portanto mesmo que seja
uma participacdo minima, faz com que o termo ndo supervisionado ndo seja apropriado
(NASCIMENTO e YONEYAMA, 2008). O diagrama que representa este aprendizado esta na
Figura 19 a seguir:

Figura 19 — Aprendizado com Supervisdo Muito Fraca

Resposta =
Dados do ambiente RNA » Rotulagao

Fonte: elaborado pelo autor

2.4.2 Supervisao fraca

Neste tipo de supervisdo, o supervisor fornece uma avaliacdo critica abrangente da
saida da rede neural artificial. Esta avaliacdo pode ser, por exemplo, certo ou errado, sucesso,

fracasso. S&o exemplos deste aprendizado os algoritmos de aprendizado por reforgo
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(reinforcement learning) ou de punicdo/recompensa (reward/punishment). E representado

pelo diagrama da Figura 20:

Figura 20

— Aprendizado por reforco
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Fonte: elaborado pelo autor

2.4.3 Supervisdo Forte

v

E chamado na literatura de aprendizado supervisionado (HUSH e HORME, 1993) Em

um grau de supervisdo maior, onde o supervisor fornece para a rede neural artificial um

conjunto de entradas e saidas desejadas. A rede deve ajustar 0s seus pesos para representar a

saidas desejadas para cada entrada. Este caso ocorre no algoritmo de Retropropagacao. Para

cada entrada do conjunto de treinamento a saida desejada é comparada a saida e 0s pesos sdo

alterados para diminuir esta diferenca conforme representado na Figura 21.

Figura 21 — Aprendizado com Supervisdo Forte
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Fonte: elaborado pelo autor
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2.4.4 Supervisdo Muito Forte

O supervisor fornece para a Rede Neural Artificial os valores dos pesos. S&o exemplos
deste tipo de aprendizado as redes de Hopfield (HOPFIELD, 1982). Na literatura estas redes
sdo denominadas de pesos fixos.

Na Figura 22 a seguir estdo representados os tipos de aprendizagem em relacdo ao seu
grau de supervisao.

Figura 22 — Tipos de rede em relagdo ao seu grau de supervisdo

Kohonen Aprendizado com reforco

Grau de supervisao

—

Fraca ‘ Forte

Back propagation Hopfield

Fonte: adaptado de NASCIMENTO e YONEYAMA, 2008

2.5 Regras de Aprendizagem

Sao apresentadas quatro tipos de regras de aprendizagem: aprendizagem por correcéo
de erro, aprendizagem Hebbiana, aprendizagem competitiva e aprendizagem de Boltzman.

2.5.1 Aprendizagem por correcdo de erro

Considera-se um neurénio k acionado por um vetor x(n), onde n é o passo de tempo
de cada iteracdo que envolve os ajustes dos pesos sinapticos. No tipo de aprendizagem por
correcao de erro um sinal de saida y,(n) é comparado a uma saida desejada d;(n). Gera-se
entdo um erro ey (n) que é a diferenca entre o sinal de saida e a saida desejada. Este modelo €

representado na Figura 23.
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Figura 23 — Modelo do neurénio e sinal de erro
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Com o sinal de erro e(k) aplica-se uma sequéncia de corre¢es nos pesos sinapticos.
Com isso deve-se aproximar o sinal de saida y(k) da resposta desejada dj(n). O objetivo é

alcancado quando se minimiza uma funcao de custo que é definida como:

1

"= 2emrm e

Os ajustes dos pesos sindpticos continuam até que se atinja um estado estavel onde 0s
pesos sindpticos estdo estabilizados. Quando isto ocorrer termina-se 0 processo de ajuste dos
pesos sinapticos.

A regra comumente utilizada para minimizar a funcéo de custo &(n) € a regra delta ou
Widrow-Hoff(WIDROW e HOFF, 1960). De acordo com esta regra, o ajuste Awy;(n) €
definido por:

Awy;(n) =1 e (n)x;(n) (13)

Onde x; € um elemento de entrada do vetor x(n), ex(n) é sinal de erro e n € uma
constante positiva que determina a taxa de aprendizado. Assim, 0 ajuste no peso sinaptico é
proporcional ao produto entre o sinal de erro pela entrada x;(n).

Apos o calculo do ajuste sinaptico Awy;(n), o valor do peso podera ser corrigido da
seguinte forma:

Wijn+1) = Wij(n) + Awyj(n) (14)
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O parédmetro de aprendizado n possui influéncia no algoritmo sendo inversamente
proporcional a curva de aprendizagem (WIDROW e STEAMS, 1985).

2.5.2 Aprendizagem Hebbiana

O aprendizado de Hebb é assim chamado em homenagem ao neuropsicologo Hebb.
Em seu livro The Organization of Behavior (HEBB, 1949), ele propde que uma modificacdo a
nivel celular pode ocorrer quando um axénio de uma célula que esta proximo a outra célula
realiza um disparo. Esta modificacdo metabdlica pode ocorrer nas duas células e assim a
primeira célula aumentara a eficiéncia de seus disparos apds estas modificacdes.

Expandindo a ideia originalmente do contexto neurobioldgico, temos a seguinte regra:
A forga de uma sinapse é aumentada quando os dois neurdnios possuem seus dois lados de
sinapse ativados ao mesmo tempo. A sinapse pode ser eliminada se estes lados dos neurénios
ndo forem ativados ao mesmo tempo (CHANGEUX e DANCHIN, 1976).

A formulacdo matematica da aprendizagem Hebbiana se da da seguinte forma:

AW jmy = F (i (M)x; () (15)
sendo que F(. , .) E uma funcéo tanto do sinal de saida quanto do sinal de entrada,

conforme pode-se observar. Uma das formas adaptadas desta Gltima forma de aprendizagem

hebbiana é a hipotese hebbiana conforme a férmula a seguir:
Awyimy = UYk(n)xj(n) (16)

Sendo n a taxa de aprendizagem. Na Figura 24 esta uma representacdo grafica da

formula anterior.
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Figura 24 — Grafico da hip6tese de Hebb e da hipétese da covariancia
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Fonte: HAYKIN, 2001

Observa-se que o ajuste Aw,; a ser aplicado ao peso sinaptico aumenta com a

repeticao do sinal de entrada. Isto leva a conexao sinaptica a saturacao.
Segundo a hipotese da covariancia (SEJNOWSKI, 1977), os sinais de entrada x;(n) e

saida y,(n) sdo substituidos pela diferenca destes sinais em relacdo a seus valores médios ao

longo do tempo. Assim o ajuste ao peso sinaptico é definido por:
AWijoy — 1 (% — %) e — ) (17)

Sendo n a taxa de aprendizado e xe y os valores médios dos sinais. A diferenca entre a
hipdtese hebbiana inicial pode ser demonstrada no grafico da Figura 19. O cruzamento com 0
eixo yj na hipotese de hebb se da na origem. Ja na hipdtese da covariancia ocorre quando
Y = ¥k O peso sinaptico wy; sera reforcado quando as condigdes x; > x e y; >y forem
verdadeiras. Porém o peso sinaptico wy; sera diminuido se x; >x quando y, <y ou

também quando y; > ye x; < x)
2.5.3 Aprendizagem Competitiva
Na aprendizagem competitiva 0s neurdnios de saida de uma rede neural artificial

competem entre si para se tornar ativos. Desse modo somente um Unico neurénio de saida

estard ativo a cada instante.
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Alguns elementos devem ser introduzidos para que se tenha uma regra de
aprendizagem competitiva. Deve haver um conjunto de neurbnios iguais entre si e um
mecanismo que permita a competicdo entre 0s neurdnios para que um deles responda a um
determinado conjunto de entradas(RUMELHART e ZISPER, 1985).

Assim, cada neurbnio individual aprende a responder a entrada detectando
caracteristicas ou padrBes diferentes dos padrées de entrada. Isto serd importante para a
descoberta de caracteristicas e que podem ajudar determinar padrfes de entrada da rede.

Um exemplo simples seria uma rede de uma Unica camada com conexdes de

realimentagéo entre os neurdnios conforme a Figura 25 a seguir:

Figura 25 — Rede com realimentacédo e apenas uma camada

X1

X3

X3

X4

Camada Camadaunica
dends de de neurdnios de
fonte saida

Fonte: HAYKIN, 2001

Para que um dos neurbnios venca a competicao, o seu campo local induzido vy, deve
ser 0 maior em relacdo aos outros. Entdo o sinal de saida deste neurdnio sera colocado em 1.

Os sinais de saida dos outros neurdnios ficardo em 0. Assim tem-se:

1sev, > vjparatodosj.j #k

.. (18)
0 caso contrario

Vi = {
Onde o campo v, seré resultado da agdo combinada das entradas e das realimentagdes
do neuronio k.
Considerando que a distribuicao dos pesos sinapticos wy; atenda a seguinte regra:

z wy; = 1 para todo k (19)
J

Ou seja, uma quantidade fixa e positiva é distribuida entre os pesos sinapticos. No

processo de aprendizagem, um neurdnio ativo desloca o peso sindptico dos seus nos inativos
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para os nés ativos. Se um neurdnio vencer, seus nos terdo os pesos atualizados recebendo uma
porcdo dos pesos dos demais n6s. Em uma regra padrdo de aprendizagem competitiva tem-se:

A = { n(xj — Wy j) se 0 neurdnio k vencer a competiciio (20)

0 se 0 neuronio k perder a competicao

Onde n é a taxa de aprendizagem. Esta regra fara com que o neurdnio vencedor k

tenha seu vetor de pesos wy, ajustado para um padrdo de entrada x.
2.5.4 Aprendizagem de Boltzman

Esta regra tem seu nome em homenagem a Ludwing Boltzman, pois deriva de idéias
originadas da mecénica estatistica. Em uma maquina de Boltzman (denominacédo da rede que
possui aprendizagem pela regra de Boltzman) os neurénios funcionam de forma binéria e séo

estruturados de forma recorrente. E caracterizado por uma funcéo de energia E definida por:
1
€= —EZjZ_k WgjiXkYj (21)
Jj*k

Os neurdnios podem estar em um estado “ligado” representado por +1 ou “desligado”
representado por -1. Na formula apresentada, x; € o estado do neurdnio j e wy; € 0 peso
conectando o neurdnio j ao neurénio k. A maquina ndo possui realimentacdo. A maquina troca
0 estado de um neurénio k, ao acaso, de x; para —xy, por exemplo, a uma temperatura T com

a seguinte probabilidade.
1

(22)

P(xk_’_xk) =

1+exp(— %)
Onde AE, € a variagdo de energia resultante da troca de estados. T ndo € uma
temperatura fisica, mas sim uma representacdo. Pode-se dizer que ao aplicar esta regra
repetidamente a maquina atingira o seu equilibrio térmico.
Considerando duas situacdes, uma onde 0s neur6nios possuem estados especificos
determinados pelo ambiente e outra onde os neurdnios estdo livres para realizar operagoes

tem-se a as correlacdes p,‘:j e py; respectivamente. Estas correspondem as médias de todos os

estados possiveis quando ela esta em equilibrio térmico. Entdo a variagdo Awy; € definida por

Awy; =n(pi; — picj)j # k (23)
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Esta variagdo € aplicada ao peso sinaptico wy; do neurdnio j para o neuronio k, onde n

é a taxa de aprendizagem.

2.6 O Perceptron de camada Unica e regra Delta

Proposto em 1958 por Frank Rosenblatt (ROSEMBLATT, 1958), o modelo do
Perceptron de camada Unica de pesos consiste de uma camada de entradas binarias e uma
camada de saidas também binérias. Sem camadas escondidas e, portanto, com apenas uma
camada de pesos modificaveis. As unidades de saida de saida utilizam a funcéo de limiar ou

degrau unitério {0,1}, conforme demonstrado na ilustracdo da Figura 26:

Figura 26 — Perceptron de camada Unica

Y1
X4
Y2
X4
Y2
Xi
Camadade
entrada Yi
Camadade

saida

Fonte: elaborado pelo autor
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Este modelo é uma adaptacdo do modelo original criado por Rosenblatt
(ROSEMBLAT, 1962) para reconhecimento visual de padrées com 3 tipos de unidades
representando a retina e as interconexdes para as unidades de saida. Pode-se observar que,
apesar de ser chamado de “camada tinica” é comum também denominar o conjunto de
entradas de “camada de entrada”.

O aprendizado supervisionado do Perceptron foi proposto da seguinte forma:

1°) Aplicacdo de um padrdo de entrada e calculo da saida y;

2°) Ida a0 4° passo caso a saida esteja correta;

3% Se a saida for incorreta e igual a -1, adicdo do valor de entrada ao seu respectivo
peso Awy;= x;; e se for igual a +1, subtrair o valor, Aw,; = —x;;

4°) Selecdo de outro padréo de entrada e retorno ao passo 1.

Assim 0 3° passo pode se expresso como:

1
Aw;; = > [D; — yilx; (24)

Segundo Rosenblatt haverd uma solucdo, ap6s um namero finito de iteracdes, desde
que exista uma matriz W que permita a correta classificacdo dos padrdes de treinamento
(ROSEMBLAT, 1962). Esta afirmagéo é também denominada de Teorema da Convergéncia
do Perceptron.

Considerando um Perceptron de 1 camada com apenas 1 saida, esta unidade dividird o
espaco das entradas em 2 regides (uma “alta” e outra “baixa”, 0 ou 1). Considera-se que estas
regides estdo separadas por um hiperplano que é uma linha para o caso de duas entradas. A
posicdo deste hiperplano é definida pelos pesos e bias que chegam a unidade de saida sendo a
equacao que representa este hiperplano representada por

p
Winj + biasl- =0 (25)
Zj=1

Foi demonstrado que o Perceptron de 1 camada podera resolver apenas problemas
linearmente separaveis(MINSKY e PAPERT, 1969). Peretto (PERETTO, 1992), também
demonstra que, conforme o nimero de entradas aumenta, o conjunto de fungfes linearmente

separaveis se reduz a zero.
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Esses problemas poderiam ser resolvidos com a rede Perceptron de Multiplas
Camadas (abordada no proximo item) onde, com camadas escondidas € possivel expandir as
superficies de decisdo como uma combinacgéo de varios hiperplanos.

A regra Delta (WIDROW e HOFF, 1960) é um método de aprendizagem baseado no
sinal de erro e, portanto, com supervisdo forte. Inicialmente foi proposto utilizando a Unidade
de Limiar (0, 1). Esta regra propde que, para cada par entrada/saida, 0s pesos sejam ajustados

diminuindo-se os quadrados do erro da saida. Este erro é definido como

p
pat _ pat
e
i=1

Por isso é também conhecido como método do Minimo Quadrado Médio (LMS - Last

14

1
> SIDi- g (26)

i=1

Mean Square). Este procedimento usa a direcdo do gradiente executado em cada iteracao.

Aplicando esta regra a cada conjunto entrada/saida, o erro médio E4 deve diminuir sendo

M
1
EV = — Z Epat (27)

pat=1
E consequentemente tem-se:

§EPat
—1 ow;;
OEP 9y,

dy; ow;j

=N

dy;
=n[D; — yil 5 :

le

Porém, se for utilizada a funcdo de ativacdo nao continua esta nao sera diferenciavel.
Por isso Widrow e Hoff (WIDROW e HOFF, 1960) propuseram que, no treinamento, fosse
utilizada uma funcéo linear do tipo Y = E X + bias. Assim 0 processo de aprendizagem se
torna um pouco diferente e as atualizagdes dos pesos ocorrem mesmo quando a saida esta
proxima do valor desejado e ndo apenas quando ha um erro grande. Também devem ser
utilizadas entradas bipolares (-1, +1) ja que para entradas do tipo (0, 1), quando o a entrada é
0, 0s pesos correspondentes ndo se alteram.

Assim o0 processo para o treinamento pode ser dividido nas seguintes etapas:

a) Inicializacdo da matriz de pesos W com pequenos numeros aleatorios;



41

b) Selecdo dos conjuntos entrada/saida para o treinamento;
¢) Calculo da saida da rede Y = W X + bias;

d) Ajuste da matriz de pesos e bias com

Aw;j = n[D; — y;]x; (29)
Abias; = n[D; — yi (30)

e) Repetir desde o item b) até que o erro de saida seja suficientemente pequeno;

Se for considerado um caso onde n é suficientemente pequeno, os padrbes de
treinamento sdo apresentados com a mesma probabilidade, com p padrGes de entrada e p
unidades de entrada e os padrdes formarem um conjunto linearmente independente, a regra
Delta fara com que a matriz de pesos W convirja para uma solucdo O6tima W*
(NASCIMENTO e YONEYAMA, 2008), onde

W* = [DD?..DP][X'Xx2..XP] ! (31)

2.7 O Perceptron de multiplas camadas e o algoritmo de retropropagacao

O Perceptron de multiplas camadas (MLP - Multi Layer Perceptron) possui camadas
escondidas que tornam possivel a recodificacdo dos padrées de entrada. O numero de
unidades escondidas pode auxiliar a encontrar novas representacbes onde seus vetores de
saida sdo linearmente separaveis, mesmo que as entradas nao sejam.

Para o modelo Perceptron de multiplas camadas é necessario pelo menos 1 camada
escondida, com funcéo de ativacdo linear. As unidades de saida podem ter funcdo de ativacédo
Linear ou ndo-linear (funcdo de limiar, por exemplo). A seguir na Figura 27 um modelo de

exemplo para esta rede:
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Figura 27 — Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)

- » Sinal de
saida
Sinalde
enfrada
[ [ _—
ru L
Camadade Primeira Segunda Camadade
entrada camada camada saida
intermedidria intermediaria

Fonte: adaptado de HAYKIN, 2001

Na Figura 27 tem-se um modelo de rede com duas camadas escondidas e totalmente
conectadas, ou seja, qualquer neurbnio estd conectado a todos os neurbnios/sés da camada
anterior. O fluxo do sinal se da da esquerda para a direita, de camada em camada.

Com as camadas escondidas ampliam-se as possibilidades de implementacdo de
superficies de decisdo mais complexas, ou seja, a rede podera aumentar a sua capacidade de
representacdo. Entretanto, o aprendizado torna-se mais dificil, j& que o nimero de pesos a
serem ajustados aumenta e 0 método de aprendizagem terd que decidir quais aspectos da rede
devem ser considerados no treinamento.

O algoritmo de retropropagacdo (back-propagation) foi desenvolvido por varias
pessoas independente em diversas areas. Werbos (publicado posteriormente (WERBOS,
1994)) e Parker (PARKER, 1987), por exemplo. Em 1986, Rumelhart, Hinton e Williams
(RUMELHART, HINTON e WILLIAMS, 1986) redescobriram e popularizaram o algoritmo.

Seguindo o mesmo principio da regra Delta, o algoritmo de retropropagacéo
minimiza a soma dos quadrados dos erros de saida, atraves da média em relacdo ao conjunto
do treinamento, baseando-se na direcdo do gradiente. Também é chamado de Regra Delta
Generalizada, por se tratar da aplicacdo da regra Delta, mas considerando todos os neurdnios,
inclusive das camadas intermedidrias.

Sendo o sinal de erro representado por

ej(n) = d;(n) — y;(n), (32)

Onde e;(n) € o erro do neurdnio j, na iteragéo n.
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O valor instantaneo €(n) de energia total do erro sera a somatéria do valor de erro
instantaneo dos neurdnios dado por
1 2
E(n) = Ez e?(n) (33)
jec
Onde C representa todos os neurdnios de saida da rede. Considerando como N sendo o

numero total de exemplos do conjunto de treinamento, a energia média do erro quadrado sera

N
1
Emea =3 ) €M) (34)

O objetivo é ajustar os parametros livres da rede para minimizar 0 &,,,.4-

O sinal de saida do neur6nio é dado por
yi(n) = @5 (v, (m)) (35)

Assim, o algoritmo de retropropagacdo, similarmente ao algoritmo do minimo
quadrado médio (LMS), aplicara na corregdo ao peso sinaptico wj;(n) que sera proporcional
a derivada parcial d€(n)/dwj;(n) . O gradiente pode ser expresso por

0E(n)  9E(n) de(n) dy;(n) dv;(n)
owj;(n) B dej(n) dy;(n) dv;(n) dw;;(n)

(36)

Diferenciando ambos os lados da equagéo 36 em relagéo a e;(n), obtém-se

0E(n)
dej(n)

e;j(n) (37)

Diferenciando ambos os lados da equagdo 37 em relagdo a y;(n), obtém-se

dej(n) _

5y, () =-1 (38)

A seguir, diferenciando os lados da equacéo 38 em relagdo a v;(n), obtém-se

dy;(n)

Fo0my = 7 () (39)
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Onde o uso da apdstrofe (no lado direito) significa a diferenciacdo em relagdo ao

argumento. Finalmente, diferenciar a equacdo 39 em relacdo a wj;(n) produz

dv;(n)

=y;(n)

O uso das equagdes de 37 a 40 em 36 produz

dE(n) ,
awﬁ?n) = —e(my; (v,- () y:(n)

A correcdo Awj; (n) aplicada a wj;(n) € definida pela regra delta:

0E(n)

(40)

(4D

(42)

Onde n € o paréametro da taxa de aprendizagem do algoritmo de retroprogagacéo. O

uso do sinal negativo na equagéo 42 indica a descida do gradiente no espaco de pesos (i.e.,

busca uma direcdo para a mudanca de peso que reduza o valor de £(n)). Correspondente, o

uso da equacéo 41 em 42 produz
Aw;;(n) = né;(n)y;(n)

Onde o gradiente local §;(n) é definido por

0E(n)
d Uj (Tl)

_ 0E(n) dej(n) dy;(n)
dej(n) dy;(n) dv;(n)

= ej(n)pj(v;(n))

5]‘(71) = -

(43)

(44)

O gradiente local aponta para as modificacbes necessarias nos pesos sinapticos. De

acordo com a equagdo 44, o gradiente local &;(n) para o neurénio de saida j € igual ao
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produto do sinal de erro ej(n) correspondente para aquele neurénio para derivada ¢;(v;(n))
da funcéo de ativacdo associada.

Das equagles 43 e 44 nota-se a importancia no calculo de ajuste de peso Aw;;(n) do
sinal de erro e;(n) na saida do neurdnio j.

Entende-se, portanto, que os dados que alimentam o calculo encontrado se ddo da
saida para a entrada dos valores. A Figura 28 a seguir apresenta uma parte da rede com dois
tipos de sinais envolvidos no processo de aprendizagem, o sinal funcional que se propaga para

frente e o sinal de erro que se propaga para tras (HAYKIN, 2001).

Figura 28 — Representacdo da propagacao do sinal para frente e para tras

——p Sinais funcionais
<«---- Sinaisdeerro

Fonte: HAYKIN, 2001

No caso em que o0 neurdnio j é um né de Saida, tem-se:
5(n) = e;(m)gj (v;(m)) (45)
Quando o neurénio j esta localizado em uma camada oculta da rede, tem-se:

0E(n) dy;(n)
6yj(n) (')vj (n)
_ 9Em)
Ay

&) = (46)

®j(vj(n)), 0 neurdnio j € oculto

Para calcular a derivada parcial d€(n)/ dy;(n), pode-se proceder como segue
E(n) = %Zkea eZ(n), o neurdnio k é um n6 de saida

(47)
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Com o indice k utilizado no lugar do indice j. Diferenciando a equacdo anterior em
relacdo ao sinal funcional y;(n), obtém-se

0E(m) _ Ze de? (n)
dy;(n) ~ £a " 9y;(m)

(48)

A seguir utiliza-se a regra da cadeia para a derivada parcial de, (n)/ dy;(n) e reescreve-

se a equacao anterior da forma equivalente

dE(n) Z dey(n) dv,(n) (49)
= érn
dyj(n) — £ dvi(n) 9y;(n)
Para 0 caso em que 0 neuronio k é saida, tem-se:
dey (n) _ /
RO (50)
E seu campo local induzido é
m
v = ) wiy () () (51)
j=0

Onde m é o ndmero total de entradas (excluindo o bias) aplicadas ao neuronio k.
Diferenciando a equagéo anterior em relagdo a y;(n) tem-se

dve(n)

dyj(n)

Wi j (m) (52)

Para obter a derivada parcial desejada, tem-se

0E(n) )
aMm“Z%@WWM@WM@ (53)

== Bewi ()
k

Em seguida obtém-se a formula de retropropagacdo para o gradiente local d;(n)

como descrito:

5 = ¢} (1) D B wiy () (54)
k
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Resumindo a formula para o algoritmo de retropropagagdo, a correcdo Awj;(n)

aplicada ao peso sinaptico conectando o neurénio i ao neurdnio j é definida pela regra delta:

de peso taxa de aprendizagem local do neuroénio j
Aw;;(n) n 51' (n) yi(n)

corregao ( Parametro da ) Gradiente (sinal de entrada)
Uma questdo importante e uma das modificacfes em relacdo a regra Delta é que, para
que as funcdes de ativacdo sejam diferencidveis deve-se substituir as funcdes threshold ou
limiar por fungdes continuas e suaves, possibilitando a busca pela descida do gradiente
mesmo nas camadas escondidas. Uma funcdo padrdo para este fim é a chamada de S-shaped

ou sigmoidal, que é ndo-linear e continuamente diferenciavel. A fungdo pode ser expressa por,

1
®; (vj(n)) =TT oxp (—av, () a>0e —o0<pj(n) <o (55)
j

Onde v;(n) € o vetor local induzido do neurdnio j.

2.7.1 A taxa de aprendizagem

Quanto menor o valor da taxa de aprendizagem n, menores serdo os ajustes aplicados
aos pesos sinapticos, o que implicara em uma atualizacdo mais suave ao longo das iteracdes, o
que pode ser uma vantagem em relacdo a diminuicdo do erro médio quadrado. Porém o
sistema ficara mais lento. Ao aumentar o parametro de aprendizagem, a rede pode se tornar
instavel (oscilatdria) e para que isto ndo ocorra € utilizado um método utilizando um termo de
momento (RUMELHART, HINTON e WILLIAMS, 1986), que é demonstrado como

Awji(n) = ahw(n — 1) +n8;(m)y; (n) (56)

Onde a, é denominado constante de momento e usualmente um numero positivo.

Quando « for igual a zero, a equacdo se tornaré a regra delta generalizada.
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2.8 Etapas da retropropagacgao

O algoritmo de retropropagacao, utilizado no Perceptron de multiplas camadas se
baseia no método de descida do gradiente em funcédo da diminuicdo do erro médio &4 €

necessita que as suas funcBes de ativacdo sejam diferencidveis. No algoritmo de

retropropagacao identifica-se a existéncia de trés momentos na implementacdo do algoritmo:

1°) onde propaga-se o sinal para frente calculando os campos locais induzidos v;(n) e

as saidas y;(n) sem alteracdo dos pesos sinapticos conforme a Figura 29:

Figura 29 — Representacdo do célculo do sinal de saida na propagacao para frente

W, V= filWenyYy W)

Fonte: Site da Universidade de Ciéncia e Tecnologia AGH da Polénia *

2°) propaga-se o sinal calculando o gradiente local de cada neurdnio passando 0s sinais

de erro para tras para conforme a Figura 30:

Figura 30 — Representacdo do célculo do erro local na fase de propagacéo para tréas

Fonte: Site da Universidade de Ciéncia e Tecnologia AGH da Polénia *

! Disponivel em http://galaxy.agh.edu.pl/~vlsi/Al/backp_t_en/backprop.html. Acesso em jul. 2012



http://galaxy.agh.edu.pl/~vlsi/AI/backp_t_en/backprop.html
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3% Em seguida os pesos sinapticos devem ser alterados conforme a Figura 31.:

Figura 31 — Correcéo dos pesos sindpticos no algoritmo de retropropagacdo
df,(e) 5

1

w'(xm = Weay T né, »

dfi(e) Y,
de

w’(ﬂ)1 = W +10,

Fonte: Site da Universidade de Ciéncia e Tecnologia AGH da Poldnia?

Para o ajuste nos pesos dos neurdnios de saida, a correcdo Awyj;(n) aplicada ao
neurdnio utiliza-se a equagdo 43, sendo que o gradiente §;(n) sera a equacdo 45 para o

neurdnio de saida e a equacao 54 para o neurdnio intermediario.

2 Disponivel em http:/galaxy.agh.edu.pl/~visi/Al/backp_t_en/backprop.html. Acesso em jul. 2012



http://galaxy.agh.edu.pl/~vlsi/AI/backp_t_en/backprop.html
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3 FERRAMENTA COMPUTACIONAL PARA MODELOS DE RNA’S

Analisando os diversos tipos de rede considerou-se a implementacdo do algoritmo as
redes Perceptron de Mdltiplas Camadas (MLP’s - Multi Layer Perceptron). Estas redes tém
sido utilizadas para uma grande variedade de aplicagfes visto que permitem uma maior
capacidade de representacdo em relacdo aos resultados desejados, conforme visto no
capitulo 2.

As redes MLP’s necessitam de um algoritmo capaz de ajustar os pesos das camadas
intermediarias e por isso foi utilizado o algoritmo de treinamento de retropropagacao (back-
propagation). Este algoritmo, que é uma expansao da regra delta generalizada (WIDROW e
HOFF, 1960), utilizara os valores de erro local das camadas intermediarias, e que, conforme
visto no capitulo 2 é baseado no método de descida do gradiente do erro.

Portanto o algoritmo utiliza uma regra de aprendizagem por corre¢do e deve possuir
fungdes de ativacdo diferenciaveis e para o treinamento devem ser fornecidos os valores de

entrada e de saida desejados.

3.1 Resultado esperado

O produto esperado ao final da execucdo do algoritmo é que, apos inserir os dados da
rede, como seus parametros e conjunto entrada/saida, se obtenha um modelo que represente as
caracteristicas desejadas. Este modelo podera ser utilizado em qualquer sistema para que
reproduza das caracteristicas impostas no treinamento.

A principio ndo sdo testados, na fase de validacdo, os modelos que, ao serem inseridos
em outros sistemas, precisarem de uma realimentacdo e um ajuste continuo do pesos
sinapticos. Porém existem diversas aplicagdes em que é necessario nao apenas o modelo final
obtido, mas sim que todo o algoritmo de aprendizado também faga parte dele. Assim o
algoritmo desenvolvido também ¢é aproveitado para ser utilizado em sistemas deste tipo, que
necessitam de uma maior interacdo com os calculos de aprendizagem e ndo apenas o modelo

final, conforme visto na se¢éo 2.3.
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3.2 Etapas do algoritmo

3.2.1

passos:

3.2.2

3.2.3

Entre as etapas para a obtencdo do modelo tem-se:

A fase de propagacéo para frente

O célculo a partir da entrada e propagado até a geracdo da saida possui 0s seguintes

a) Multiplicacdo das entradas pelos pesos sindpticos nas conexdes iniciais;

b) Somatorio dos resultados das multiplicaces;

¢) Funcao de ativacdo do resultado;

d) Multiplicacdo pelos pesos sinapticos da camada adiante (se houver), somatorio e
funcéo de ativacao;

d) Repeticdo destes calculos até a ultima camada. Geracao do sinal de saida.
Propagacdo para tras

Caélculo que parte da saida obtida até a primeira camada com 0s seguintes passos:

a) Calculo do erro representado pela diferenca entre o valor desejado e a saida;

b) Multiplicacdo do erro pelo peso no sentido em direcdo a penultima camada;;

c) Somatdrio destes novos valores nos neurénios da camada anterior (caso 0s valores
ndo sejam originados da camada de saida) produzindo novos gradientes;

d) multiplicacdo destes novos erros pelos pesos em dire¢do a camada anterior e assim
por diante até a os neurdnios de entrada

Ajuste dos pesos sinapticos

Em seguida serdo calculados os novos pesos da rede:

a)Calculam-se 0s novos pesos das conexfes de entrada somando-se o peso da

interacdo inicial ao produto entre a taxa de aprendizagem,o gradiente da conexao
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correspondente e a derivada da funcdo de ativagdo dos neurdnios da primeira camada
em relacdo ao potencial de ativacao;

b) Repete-se esta operacao ajustando-se todos 0s pesos das conexdes adiante.

Estes passos constituem uma iteragdo ou época. Sao realizadas quantas épocas forem
necessarias até que se diminua o erro &,,.4 , apresentado na equacao 34, a um valor minimo

desejado.
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4 CONSTRUCAO DO ALGORITMO PARA RNA’S

Com base nos conceitos estudados neste trabalho foi implementado o sistema para
configuragdo e treinamento da rede neural baseada no algoritmo de retropropagacdo. De
acordo com as etapas desenvolvidas no capitulo 3 construiu-se o codigo para satisfazer o
algoritmo proposto.

Foi escolhida para a implementacéo a linguagem grafica LabVIEW. Esta linguagem se
destaca por possuir uma facil visualizacdo do cddigo como um todo. Possui recursos que
facilitam identificar o fluxo dos dados nos algoritmos e corrigir possiveis erros durante o
desenvolvimento. E uma linguagem de programagido com cddigo basicamente representado
por blocos e linhas, constituindo um paradigma de cédigo diferente dos habituais estruturados
em texto.

A seguir serdo apresentadas as principais etapas para a implementacdo do algoritmo

na linguagem gréfica de programacé&o.

4.1 Propagacdo adiante e calculo da saida

A sequir, na Figura 32, é demonstrado o trecho de codigo que representa a fase de
multiplicacdo dos pesos sinapticos pelas entradas e somatorio e funcdo de ativacdo executados

dentro do subvi.
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Onde o laco for representado pelo retdngulo maior realiza a repeti¢do dos calculos para
cada camada presente na rede. O laco for menor realiza os célculos em cada neurdnio da

mesma camada e representa a equacéo

WiiXi (57)

p
Vi = @| 0+

=1

Em que y, é a saida , 8, 0 bias, w,; 0s pesos da camada k em direcdo a camada i e x;

o valor de entrada do neurdnio.

4.2 Propagacgdo para tras

A Figura 33 a seguir apresenta a implementacdo do calculo no sentido inverso da rede,
comecando pelo erro em relacdo ao valor de saida desejado e em seguida os gradientes locais

de erro em cada camada.
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Onde estdo sendo realizados os calculos representados por
5(n) = e;()p; (v (m)) (58)

Quando o neur6nio j é um neurdnio de saida, ej (n) éoerrodarede e goj'- é a derivada

da funcéo de ativacdo sobre v; (n). Este altimo é o potencial local induzido, que é a soma

ponderada das entradas sinapticas acrescidas do bias.

Para 0s casos em que o neurdnio estd em uma camada escondida tem-se
50 = ¢} (1) ) 0wy () (59)
k

4.2.1 Funcéo de ativacao

O algoritmo das func@es de ativacdo esta representado no codigo pelo seguinte bloco
da Figura 34:

Figura 34 — Codigo com as func6es de ativacao: a) funcéo tengente hiperbdlica; b) funcéo linear; c) funcéo
sigmoidal
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Fonte: elaborado pelo autor



4.3 Ajustes dos pesos sinapticos

Apos o céalculo dos gradientes de erro, realiza-se o ajuste representado na linguagem gréafica
pela Figura 35:

Figura 35 — Ajuste dos pesos sinapticos em linguagem grafica
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A Figura 35 € responsavel pelo célculo de ajuste representado por

Awj;(n) = n6;(n)y;(n) (60)

Ou seja, 0s novos pesos sinapticos para cada nd serdo

wji(n + 1) = w;;(Mnd;()y;(n) (61)

Em que n é a taxa de aprendizagem, &;(n) € o gradiente local e y;(n) € o sinal de

entrada do neurdnio j.

4.3.1 Derivada da funcédo de ativacao

O cddigo da derivada da funcdo de ativacdo desenvolvido e é representado pelo

seguinte diagrama de blocos da Figura 36:

Figura 36 — Derivada da fungdo de ativacao: a) Derivada da funcéo tangente hiperbolica; b) Derivada da funcao
sigmoidal; ¢) Derivada da funcéo linear
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Fonte: elaborado pelo autor
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4.4 Critérios de parada

Determinou-se que o algoritmo ira parar de ajustar 0s pesos pelos seguintes critérios: o
erro quadrado médio &,,,,4 atingir um valor minimo desejado ou o cédigo executar um

numero de épocas (iteragdo contendo a fase adiante, para trds e ajuste dos pesos)

pré-determinado. A seguir, na Figura 37, a representacdo em codigo do critério de parada.

Figura 37 — Critério de parada do algoritmo de treinamento
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Fonte: elaborado pelo autor

4.5 Observacoes sobre o algoritmo de treinamento implementado

A divisdo do cédigo em sub-codigos durante a construcdo do algoritmo facilitou a
visualizacdo das etapas e, portanto a propria programacao, permitindo implementar os
calculos conforme a sequéncia descrita no capitulo 3. O algoritmo proposto utiliza os calculos
de forma sequencial, ou seja, 0 processo de propagacao para trds e para frente e ajuste de
pesos € realizado para cada conjunto de entradas de uma vez dentro de uma época. Outra
forma de realizar o treinamento seria por lote, onde todos os pares de entrada s&o
apresentados a rede durante uma época. O treinamento sequencial possui algumas

desvantagens como a dificuldade de se estabelecer uma condicao teodrica de convergéncia.
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Entretanto este tipo de algoritmo é bastante utilizado por ser mais simples de se implementar,
e fornecer solucdes efetivas para diversos problemas. Isso porque, para amostras com
redundancia de padrdes o algoritmo é capaz de acelerar o aprendizado.

Ao construir a ferramenta foram definidos quais pardmetros minimos uma RNA, no
caso uma rede MLP com o algoritmo retropropagacéo,sdo necessarios para aprendizagem.

Estes parametros fundamentais refletem as principais caracteristicas deste trabalho que
se propde a disponibilizar estas ferramentas a qualquer usuario interessado em desenvolver
modelos de RNA’s, no caso de redes Perceptron MLP’s.

Os seguintes parametros a serem inseridos pelo usuério foram definidos:

a) Os pares de entrada e saidas desejadas;

b) O nimero de camadas intermediarias;

c¢) O nimero de neurbnios em cada camada;

d) A funcgéo de ativacdo em cada camada;

e) O algoritmo de treinamento (neste caso utilizaremos apenas a retropropagacao);

f) A taxa de aprendizagem;

g) O numero de iteracbes (épocas) a serem executadas ou o erro quadrado médio

minimo a ser atingido durante o treinamento.
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~

INTERFACE E PARAMETRIZACAO DA REDE
Tendo como base os parametros identificados no capitulo 4, foi criada a seguinte

interface conforme a Figura 38:

5
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A interface possui, em seu lado esquerdo, 0s campos para a inser¢do dos valores de
entrada da rede. Ao centro € onde se define a configuracdo de camadas, neurdnios e funcoes
de ativacdo. No lado direito, os dados de saidas desejadas e em seguida a taxa de
aprendizagem, nimero de iteracfes e erro minimo. Abaixo estd 0 campo para onde € gerado o
modelo apds o treinamento.

Considerou-se a criagdo de um ambiente com poucas “janelas” e que pudesse ser
facilmente manipulado. Verificaram-se também as caracteristicas dos possiveis usuarios desta
ferramenta. Estas caracteristicas, tais como os objetivos finais do usuario, definem o tipo de
design utilizado na interface. Tratando um pouco sobre design e engenharia de software temos

a seguinte citacéo:

Muitos designers assumem que criar interfaces faceis de aprender podem sempre ser 0
objetivo final para um desenvolvedor. Facil de aprender é um requisito importante, mas...
0 objetivo do design da interface depende do contexto -- quem s&o 0s usudrios, o que eles
pretendem fazer, e quais sdo seu objetivos. (COOPER, REINMAN e CRONIN, 2007)

Assim considerou-se que 0 usudrio interessado sera o profissional do ambiente
académico ou cientifico que queira realizar treinamentos com o objetivo de encontrar modelos
que atenderdo a necessidade de suas aplicacdes de reconhecimento de padrdo ou controle de
sistemas.

A interface possui os parametros descritos no item 4.5 e também permite que os dados
de entrada e saida desejada sejam copiados de outras bases de dados.

N&o necessariamente o modelo deve possuir apenas uma variavel de saida ou uma de
entrada. Deve variar de acordo com os parametros da configuracao.

Como produto do treinamento o codigo disponibiliza 0 modelo final obtido para que o
usuario o utilize em outros sistemas e um relatério do treinamento que contém as seguintes

informacdes:

a) Numero de camadas;

b) NUmero de neurdnios em cada camada;
c) Funcdes de ativagéo utilizadas;

d) Matriz de pesos;

e) Matriz de bias;

f) NUmero de épocas;



g) Erro final atingido;

h) Grafico do erro médio quadrado ao longo do treinamento;
i) Taxa de aprendizagem;

j) Conjunto de valores de entrada e saida;

k) Modelo final obtido.

64
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6 TESTE DAS FERRAMENTAS

As ferramentas de desenvolvidas foram utilizadas em um sistema de controle em
malha fechada. Este sistema é composto por:

a) Um hardware para aquisicdo e geracdo de sinais NI MyDAQ da National

Instruments;

b) Uma ventoinha;

c) Emissor e receptor infravermelho;

d) Circuito e fios para as conexoes;

e) Computador para 0 processamento dos sinais.

f) Microcontrolador

Os dados sdo adquiridos e gerados pelo computador através da interface USB com o
hardware NI MyDAQ. Figura 39 é apresentada a imagem com os dispositivos utilizados. O
software realiza a leitura da rotacdo contando os pulsos gerados pelo receptor infravermelho.
Cada haste da ventoinha interrompe o sinal entre o emissor e o receptor infravermelho
gerando assim, pulsos a cada interrupcao. Estes pulsos sdo derivados ao longo do tempo para
que se obtenha um valor de velocidade da ventoinha dado em rotagGes por minuto (rpm).

O software também é responsavel por gerar uma saida de tensdo de 0 a 5 Volts que
controla a velocidade da ventoinha. Este sinal passa por um microcontrolador que o converte

em um sinal do tipo Pulse Width Modulation (PWM), obedecendo a seguinte relacéo:

Saida PWM
v > 0%
5V > 100%

O microcontrolador € alimentado com uma bateria de 9 volts que também é

responsavel por fornecer a alimentagéo a ventoinha.
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Figura 39 — Hardware e componentes para o teste de controle em malha fechada; vista em angulo e vista
superior.

Fonte: elaborado pelo autor

Inicialmente foi implementado um algoritmo de controle Proporcional, Integral e
Derivativo (PID) para o controle de velocidade da ventoinha. O diagrama que representa a
malha de controle é apresentado na Figura 40:
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Figura 40 — Malha de controle de velocidade
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Fonte: elaborado pelo autor

Onde x(t) é o sinal de entrada do sistema que é gerado através do set-point, u(t)é o
sinal de saida do controlador, y(t) é o sinal de resposta da planta e e(t) é o erro em relagdo
ao set-point.

A interface de controle, implementada para o teste em LabVIEW, e o grafico com o
comportamento do controlador sdo apresentados na Figura 41. A interface possui 0S
parametros de ajuste Ti (tempo integral), Td (Tempo derivativo) e Kp (Ganho Proporcional).
Estes parametros foram ajustados de forma que o sinal de resposta do sistema ndo tivesse

sobressinal, ou seja, ndo ultrapassasse o limite do set-point durante o ajuste.

Figura 41 — Interface para o controle do sistema
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Fonte: elaborado pelo autor
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O intervalo de tempo do loop de controle foi configurado para 170 milissegundos.
A seguir, na Figura 42, é apresentado o diagrama de blocos em liguagem grafica da

implementacéo do algoritmo de controle PID:

Figura 42 — Diagrama de blocos com o algoritmo de PID implementado em LabVIEW

Fonte: elaborado pelo autor

6.1 Gravacdo dos dados

Os dados de entrada e saida do sistema foram gravados durante o funcionamento no
qual se variou o set-point (valor desejado de velocidade). Foram inseridos set-points de 150,
100 e 200 e 250 rpm, com intervalos de aproximadamente 10 segundos para estabilizacdo da
velocidade. O intervalo de tempo para cada gravacao foi 0 mesmo tempo de controle do loop,
170 milissegundos.

Obteve-se uma tabela em formato Excel de aproximadamente 180 linhas com os
dados:

a) Set-point

b) Variavel de processo (rpm)

c) Erro médio quadrado

c) Valores de saida (Volts)

A tabela com os dados foi expandida para que se obtivessem os dados da nt com atraso
de z71,z7%2,z73,z7*. Ou seja, foram gerados os dados para i(k —1),i(k —2),i(k —

3),i(k — 4), onde i representa o valor de entrada (set-point) e k o valor da iterag&o.
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tadas os valores gravados ao se variar o set-point

, S40 represen

A seguir, na Tabela 01

do do

tabilizag

€ aes

7

| observar a mudanca destes valores at

z

7

€ possive

de 150 a 200 rpm onde

sistema:

Tabela 1 — Valores de entrada e saida para o teste do algoritmo
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6.2 Treinamento do sistema
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Os dados armazenados em arquivo foram inseridos em uma rede para encontrar um

modelo que “copiasse” o comportamento do controle PID. O diagrama abaixo da Figura 43

representa 0 modo como a rede foi utilizada para adquirir as caracteristicas do controlador:

Figura 43 — Identificacdo do modelo através da utilizagdo de redes neurais artificiais

Rede Neural Artificial

Controlador

h 4

Fonte: Elaborada pelo autor
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Onde x representa o valor de entrada do sistema, u a saida do controlador, y a resposta

da planta e w a saida do modelo neural. Em seguida o controlador PID é substituido pelo

modelo gerado pela rede neural artificial conforme a Figura 44 a seguir:

Figura 44 — Diagrama do sistema controlado pelo modelo neural
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Fonte: elaborado pelo autor
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6.3 Parametros do treinamento

A rede foi treinada utilizando um modelo com 3(trés) camadas possuindo
respectivamente 5, 3, 1 neurdnios em cada camada. Em todas as camadas foi utilizada a
funcdo de ativacdo do tipo linear. A taxa de aprendizagem e o valor de momento foram
fixados em 0,001. O modelo é representado pelo seguinte diagrama da Figura 45 e este tipo de
treinamento é adaptado de CUI e SHIN, 1993:
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Figura 45 — Diagrama da rede utilizada no treinamento com os dados obtidos no ensaio de controle

epIes
op [eUlS

<

Fonte: elaborado pelo autor
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tada a seguir na Figura 46:

7
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A tela do software com as configurag

Figura 46 — Imagem do software com as configuracGes para o treinamento
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Os dados obtidos apds o treinamento sdo apresentados no apéndice C deste documento.

6.4 Teste do modelo gerado

Ap0s o treinamento utilizou-se 0 modelo com 0s pesos e bias gerados para substituir o
controle existente. O mesmo bloco para gerar a propagacdo para frente foi utilizado neste
sistema, ou seja, foi possivel aproveitar os codigos desenvolvidos anteriormente para a
interface, desta vez utilizado-o em um sistema a parte. O c6digo em linguagem grafica

LabVIEW processar 0 modelo obtido € apresentado a seguir na Figura 47:

Figura 47 — Cddigo para utilizacdo do modelo neural em LabVIE

>
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Fonte: elaborado pelo autor

Executando o modelo gerado obteve-se o seguinte comportamento do sistema

conforme a Figura 48:
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Figura 48 — Comportamento do sistema utilizando o modelo neural
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O botdo “Neural” em cor amarelada indica que o sistema estd sendo executado com o
modelo neural escolhido.
Foi realizado também um teste com valores de set-point que ndo haviam sido inseridos

no treinamento e obteve-se 0 seguinte comportamento do sistema conforme a Figura 49:

Figura 49 — Comportamento do sistema utilizando o modelo neural para set-points ndo treinados

l:l Tl | I I I I I I I - I I I I I [
123725 730 135 740 745 750 755 760 765 170 775 780 187

Time

Fonte: elaborado pelo autor

Observa-se na Figura 49 que o sistema manteve o comportamento alternando os
valores de set-point para 80, 200, 250 e 300 rpm. Entretanto € possivel observar que para o
valor desejado de 300 rpm o sistema possui um erro estacionario. Como esta regiao de valores
ndo foi inserida na rede neural artificial o sistema ndo ird necessariamente atingir um

resultado esperado.
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7 CONSIDERACOES SOBRE O TREINAMENTO DA REDE

Conforme observado, uma das maiores dificuldades em se definir a estrutura de uma
Rede Neural Artificial € o dimensionamento de sua topologia. Normalmente, o nimero de
camadas e 0 numero de nds em cada camada é definido em fungdo de uma inspecéo prévia
nos dados e da complexidade do problema. Uma vez definida a topologia inicial, a estrutura
final mais adequada para a modelagem é normalmente obtida através de refinamentos
sucessivos, que podem levar a um tempo de dimensionamento alto, ja que este tem um grande
componente empirico.

O objetivo desta etapa de ajuste € a obtengdo de uma topologia de rede que modele
com precisdo os dados do conjunto de treinamento, mas que também resulte em uma
aproximacédo com boa capacidade de generalizacdo. Como, na maioria dos casos, 0 conjunto
de treinamento de uma Rede Neural Artificial é composto de dados experimentais, estes
contém implicitamente erros inerentes aos processos de amostragem.

Apos o término das validacdes do algoritmo deve ser pensado um modo de auxilio,
por parte da ferramenta computacional, quanto a defini¢cdo da topologia da rede (camadas,
neurdnios etc.). Os tipos de configuragdo em uma rede sdo inimeros, poréem sera necessaria
uma abordagem futura para considerar as melhores topologias para um determinado
treinamento.

Diversas aplicacGes sdo possiveis utilizando os mesmos conceitos abordados neste
trabalho. Foi aproveitado no sistema uso da constante de momento, que ao ser inserida no
algoritmo de ajuste dos pesos, conforme visto no capitulo 2, evitou que o processo de
aprendizagem convergisse em um minimo local da rede (HAYKIN, 2001).



8 PUBLICACAO EM AMBIENTE WEB

Desde o inicio desta pesquisa considerou-se a utilizacdo da ferramenta em ambiente

Web, sendo possivel construir uma RNA de qualquer computador conectado a internet e

extrair os resultados para qualquer finalidade.

Para colocar esta ideia em préatica foi utilizado um recurso oferecido pela mesma

plataforma de programacdo para publicar a pagina na Web. A seguir, na Figura 50, uma

imagem de sua utilizagdo em um navegador padrao:
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Fonte: elaborado pelo autor

Figura 50 — Imagem do acesso a aplicacdo via browser
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Como recurso para publicacdo na internet foi utilizado um servigo gratuito de DNS
dindmico. Este servigo direciona um determinado endereco, pré-definido, para o IP da
méaquina onde o codigo esta publicado. Entretanto, para que o software esteja sempre
disponivel na internet é necessario que o computador que execute as ferramentas esteja dentro
de um dominio que permita o acesso a esta aplicacdo de forma irrestrita. Este computador ou
servidor deve conter, neste caso, 0 Run-time Engine da National Instrumments instalado. Este
programa permite rodar aplicacBes desenvolvidas em LabVIEW e publicar a interface na
Web.
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9 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma ferramenta para criagdo de RNA’s do tipo Perceptron de
multiplas camadas utilizando o algoritmo de retropropagacdo. A ferramenta foi desenvolvida
com o ambiente de programacdo LabVIEW e foi criada uma interface intuitiva para o usuério.

O algoritmo de retropropagacédo para o treinamento da rede foi escolhido por ser
amplamente utilizado em identificacdo de modelos. Para isso construiu-se um cédigo dividido
em trés etapas: propagacdo para frente, propagacdo para trds e ajuste dos pesos. Foram
implementadas as funcdes de ativacdo do tipo linear, sigmoidal e tangente hiperbdlica.

A utilizacdo do ambiente de programacdo grafica LabVIEW permitiu a melhor
visualizacao dos algoritmos implementados, possibilitando a rapida verificacdo dos resultados
das calculos intermediarios e a rapida criacdo de sub-codigos (subvi’s).

Com o ambiente de desenvolvimento LabVIEW foi possivel criar também a interface
para a insercdo dos dados a serem treinados. Para isso foram identificados os principais
parametros de entrada para uma rede com algoritmo de retropropagacdo. A interface
desenvolvida permite selecionar os parametros:

a) Numero de camadas;

b) NUmero de neurdnios em cada camada;

c) Funcdo de ativagéo para cada camada;

d) Taxa de aprendizagem;

e) NUmero méaximo de épocas (iteracoes);

f) Erro maximo como condi¢do de parada.

Além disso, a ferramenta desenvolvida permite que o usuario insira diretamente as
tabelas com os valores de entrada e saida desejadas copiando-as de outra fonte de dados como
0 Excel, por exemplo. Para a inser¢do de tabelas com um nimero maior de valores foi criada a
possibilidade de “copiar” e “colar” as tabelas no software. Desta forma ndo ha a necessidade
de enviar ou importar um arquivo ao sistema.

Apos o treinamento é gerado um relatério com as informagdes inseridas pelo usuario,
0 gréafico de erro ao longo do treinamento, a tabela com o teste do modelo, os valores dos
pesos e bias gerados apds o treinamento, conforme apresentados no apéndice C deste

documento.
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O ambiente de programagdo em linguagem gréfica permitiu que a interface fosse
diretamente publicada em ambiente Web. Assim, permite que o usuario construa modelos de
redes com retropropagacao através da internet.

Foi realizado o teste para verificar o desempenho da ferramenta em identificagdo de
modelos. Chegou-se ao erro desejado apds o ajuste empirico dos parametros de treinamento.
Verificou-se nos testes a capacidade de extrair o modelo ap6s o treinamento e testa-lo em
outro ambiente de programacao. Foi apresentada a tabela com valores de saida do modelo
apos o treinamento.

Foi possivel também, utilizar as fungdes desenvolvidas para um teste em que se
substituiu um algoritmo de um sistema de malha fechada, demonstrando assim a capacidade
de, além de utilizar a interface para o treinamento, aproveitar os sub-codigos criados para
desenvolvimento de projetos em LabVIEW. O modelo neural obtido no sistema manteve as
caracteristicas inicias demonstrando a capacidade das ferramentas desenvolvidas de
identificar o sistema através dos dados de ensaio.

Verificou-se que, no treinamento de redes mais complexas, ou seja, com grande
numero de neurdnios e camadas 0 processamento € demorado. Por isso é importante a
otimizagdo do processamento como, por exemplo, a utilizagao de GPU’s ou de programacao
distribuida aproveitando os recursos existentes de computacdo em nuvem.

De forma geral pdde-se ao longo do trabalho compreender a evolugdo dos célculos
baseados em redes neurais artificiais e com isso propor uma ferramenta que difere nas demais
em relacdo a facilidade de uso e capacidade para rapida implementacdo de modelos com
retropropagacdo. As ferramentas ja existentes e pesquisadas neste trabalho ndo apresentaram
uma interface padrédo para configuracdo de redes com retropropagacdo, o que torna este
trabalho um diferencial, assim como o estudo para criacdo da interface.

Outros algoritmos de treinamento ainda podem ser incorporados a ferramenta para
complementar os tipos de redes como, por exemplo, as redes com funcdo de base radial, e as
redes de Kohonen.

Como a plataforma de desenvolvimento em linguagem grafica possibilita facil
interacdo com plataformas de hardware embarcado, as ferramentas poderdo ainda facilitar os
testes de aplicagdes de RNA’s em chips como o FPGA, e a direta integracdo da linguagem

com este tipo de hardware.
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APENDICE A: LINGUAGEM GRAFICA LABVIEW

1 LINGUAGEM GRAFICA PARA CRIACAO DA FERRAMENTA

A linguagem gréfica utilizada possui diversos recursos comuns em outras linguagens
como lacos de repeticdo, comandos para tomada de decisdo e valores armazenados em
memoria. Para os ja habituados com a linguagem, este capitulo traz apenas uma elucidacédo
bésica das estruturas de programacdo. Os principais recursos serdo brevemente apresentados a

sequir.

1.1 Lacos de repeticdo em linguagem gréfica

Na linguagem utilizada podemos construir lacos do tipo for para repeticdo de
operagdes em um numero determinado de vezes. O seu diagrama é apresentado como a seguir

na Figura 51:

Figura 51 — laco de repeticéo for
M

Array de saida
’

Array de entrada
»

Fonte: elaborado pelo autor

onde N é o nimero de repeticdes que o laco ird executar tudo que estiver dentro da regido
retangular. Neste caso o codigo ird multiplicar os 10 elementos do Array de entrada por 10
e ird gerar um novo Array de saida com 10 elementos.

Para lacos onde espera-se que uma condicdo seja atendida para que os comandos
parem de se repetir (chamados de while loops), tem-se o0 seguinte diagrama da Figura 52, onde
é gerado um namero randémico a cada execucdo do laco até que o controle stop mude seu
estado para verdadeiro e o laco seja interrompido. Também é possivel determinar o tempo

para cada execuc¢do do laco, que neste caso esta fixado em 100 milissegundos.
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Figura 52 — Lago de repeticdo while loop

Miamera randdmico(0-1)

numero

POEL |

Fonte: elaborado pelo autor

1.2 Tomadas de decisdo em linguagem grafica

Recurso mais comum para as tomadas de decis@o na linguagem grafica LabVIEW é a

chamada estrutura case que é apresentada na Figura 53:

Figura 53 — Estrutura para tomadas de decisGes (case)

ndumero
oL |

Fonte: elaborado pelo autor

Onde a valor de saida nimero sera igual a 0 e se o valor da entrada botdo for

verdadeiro o valor de saida passa e ser um nimero randémico.
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1.3 Valores armazenados em memoria

A forma mais rapida de armazenar valores em memoria ou utilizar valores de iteracfes
anteriores dentro dos lagos de repeti¢do é o chamado shift-register na linguagem LabVIEW.
Pode ser utilizado tanto no lago for quanto no laco while, conforme demonstrado a

seguir na Figura 54.

Figura 54 — Shift-register para armazenamento de valores em memoria

N Shift-register
10

Array de entrada

of

Numero
pOBL ||

Fonte: elaborado pelo autor

Onde o resultado apresentado em namero apds a execucdo sera igual ao somatorio
dos valores do Array de entrada. O mesmo codigo pode ser representado utilizando o while

loop conforme a Figura 55 a seguir:

Figura 55 - while loop com shift-register

Shift-register

Array de entrada

Fonte: elaborado pelo autor
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1.4 Sub-cddigos (subvi’s)

Os codigos podem ser “encapsulados” e utilizados dentro de outros codigos
permitindo que o cddigo seja dividido em niveis facilitando a sua constru¢do e manutencgdo. A
seguir um exemplo de codigo transformado em um sub-cédigo para ser inserido
posteriormente em um codigo maior. Este sub-codigo é chamado de subvi, ja que a extensdo
do arquivo salvo em LabVIEW ¢ “.vi”. Figura 56 tem-se um a conversdo de um cédigo em

um subvi.

Figura 56 - Cédigo transformado em um subvi

Funcdo de ativacdo EIME

f(x)
[[oBLy Tangent Entradas vt |
% ] DBL b
Pesos
DEI DA L”_l

Fonte: elaborado pelo autor
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APENDICE B: TESTES COMPARATIVOS E VALIDACAO DAS FERRAMENTAS

Foram realizados testes com intuito de comparar os resultados gerados pela ferramenta
computacional desenvolvida e os resultados de outra ferramenta existente que propde fornecer
ferramentas para configuracéo e treinamento de redes neurais artificiais. Para os pesos e bias
encontrados foi mantido um ndmero grande de algarismos decimais (15 algarismos) para uma

melhor avaliacdo dos resultados.

1TESTE 1

Foi utilizado o toolbox do MATLAB e realizou-se o0 treinamento com as seguintes
caracteristicas:

a) Conjunto de entradas e saidas:

Tabela 2 — Valores de entradas e saidas desejadas utilizados no teste de comparagéo

Entradas Saidas
0,6 0,5 0,4
0,7 0,6 0,5
0,8 0,7 0,6

Fonte: elaborado pelo autor

b)Numero de camadas intermedidrias: 2.

c)NUmero de neurdnios em cada camada:

3 neurdnios na camada de entrada e 1 neurénio na camada de saida

d) Funcéo de ativacéo:

Linear para todos 0s neuronios

e) Taxa de aprendizagem: 0,01

) Algoritmo de aprendizagem: Retropropagacgéo (back-propagation)

g) Critério de parada: 50000 iteracGes ou erro médio quadrado menor que 0,0001
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h) Todos os pesos e bias inicializados em 0,1

Diagrama de representacdo da rede € apresentado na Figura 57:

Figura 57 — Diagrama da rede neural artificial usada para o treinamento

Fonte: elaborado pelo autor

1.1 Comandos em MATLAB para o treinamento proposto

Foi inserido o seguinte cédigo na janela de comando do MATLAB:

clear all

clc

%Definicdo de entradas e saidas
inputs=[0.6 0.7 0.8;0.5 0.6 0.7];
targets=[0.4 0.5 0.6];

%Criando a rede
net=newff(minmax(inputs),[3 1], {'purelin’,'purelin'},'traingd’);
%Definindo parametros
net.trainParam.epochs = 50000;
net.trainParam.goal = le-4;
%Inicializando os pesos e bias
net.LW{2,1}=[0.1,0.1,0.1]; %dim 1x3



net.IW{1,1}=[0.1,0.1;0.1,0.1;0.1,0.1];
net.b{1,1}=[0.1;0.1;0.1];
net.b{2,1}=[0.1];

%Treinando a rede

[net,tr]=train(net,inputs,targets)

1.1.a Resultados
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O toolkit mostrou a seguinte tela como resultado do treinamento conforme a

Figura 58:

Figura 58 — Tela de acompanhamento do treinamento realizado no software MATLAB

4\ Neural Network Training (nntraintcol) - =

Meural Metwaork

Layer Layer
Algorithms
Training: Gradient Descent Backpropagation (traingd)
Performance:  Mean Squared Error (1m15¢e)
Progress
Epach: 0 [0 15913 iterations 50000
Time: 0:01:35
Performance: 0.115 0.000100 | 0.000100
Gradient: Lo [ mo0a00 L00e-10
Validation Checks: 0 0 | &
Plots

(plotperfarm)

Training State (plottrainstate)
(plotregression)

Plot Interval: D lepochs

v Performance goal met.

L] Stop Training @ cancal

Fonte: elaborado pelo autor

O treinamento atingiu um erro médio quadrado menor que 0,0001 em 15913 iteracdes.

Para obter os novos pesos ajustados foram inseridos na janela de comando os seguintes

comandos:
net.LW{2,1}
net.IW{1,1}
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net.IW{2,1}
net.b{1,1}
net.b{2,1}

Utilizou-se também o comando “format long” para que 0 MATLAB mostrasse um
maior nimero de casas decimais.

Obtiveram-se assim 0s NOVOS pesos e bias:

a) Pesos na camada 1

Tabela 3 — Pesos da camada 1 (teste 1.1)
Neurénio 1 Neuronio 2 Neuronio 3
0,324537969712158 | 0,324537969712158 | 0,324537969712158
0,334356477031032 | 0,334356477031032 | 0,334356477031032

b) Bias na camada 1

Tabela 4 — Bias da camada 1 (teste 1.1)
Neurdnio 1 Neurdnio 2 Neurdnio 3
0,444018562636704 0,444018562636704 0,444018562636704

c) Pesos na camada de saida

Tabela 5 — Pesos da camada de saida (teste 1.1)
‘ 0,001814926811246 ‘ 0,001814926811246 ‘ 0,001814926811246

d) Bias na camada de saida
-0,071758205832244

1.2 Testes com a ferramenta desenvolvida em ambiente LabVIEW

A tela ficou com os seguintes parametros conforme a Figura 59:



Figura 59 — Tela com a configuracéo realizada no programa desenvolvido em LabVIEW
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v 5
13 Interface Rede Neural.vi - {_Jw-
Entradas 2 Camadas 2 Funciio de Ativacio Linear [=] S 1
desejada Taxa de
Aprendizagem
I | B Camada 1 I = "
'Y =] 001
06 0.5 0 & B ¢ 3 a2 04 =
amada
—_— @—b
07 0,6 1 05
08 07 0 v * 06 Algoritmo de
0 0 treinamento
Backpropagation Vl
| - S
Condicéio de parada
| v P 'y v Iteragies ’D: 50000
l - » - » ou
erro Ay
Colar Tabela %, Colar Tabela menor que i 00001
G
0706 i = -~ 04 =
o = 1 06 =
! d Neurénios |5 3 —/ * Z I
=
Modelo: y0 = ((070,327833) + (170,345276) + (-0,074431)) ~ 0,460631) + ({ 2 erro| 9,9983E-5 épocas 15291
(070,327833) + (170,345276) + (-0,074431)) * 0,460631) + ({ (070,
| 327833) + (x1*0,345276) + (-0,074431)) * 0,460631) + (-0,030850)
I8 https://www.dropbox.com/s/ elnjdds1 b qkkkb/ Teste.html [ B sor

Fonte: elaborado pelo autor

O treinamento atingiu um erro médio quadrado menor que 0,0001 em 15921 iteracdes.

Os novos pesos obtidos foram:

1.2.a Resultados

a) Pesos na camada 1

Tabela 6 — Pesos da camada 1 (teste 1.2)

Neuronio 1 Neuronio 2 Neuronio 3
0,333310327706074 | 0,333310327706074 | 0,333310327706074
0,344161677753542 | 0,344161677753542 | 0,344161677753542

b) Bias na camada 1

Tabela 7 — Bias da camada 1 (teste 1.2)

Neurdnio 1

Neurdnio 2 Neurdnio

3

-0,0085135004746664

-0,0085135004746664

-0,0085135004746664




c) Pesos na camada de saida

Tabela 8 — Pesos da camada de saida (teste 1.2)

| 0,457799973450425 | 0,457799973450425 | 0,457799973450425

d) Bias na camada de saida

-0,0919225777815564

2 TESTE 2
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Com o intuito de verificar as diferencas entre as duas ferramentas efetuou-se um

treinamento simples com apenas 1 neur6nio e 1 camada.

Este treinamento possui as seguintes caracteristicas:

a) Conjunto de entradas e saidas:

Tabela 9 — conjunto de entradas e saidas para o teste com um neurénio

Entradas

Saidas

06 | 05

0,4

b) Ndmero de camadas intermediarias: 0.

c) NuUmero de neurbnios em cada camada:

1 neurdnios na camada de entrada

d) Funcdo de ativagdo:Linear
e) Taxa de aprendizagem: 0,01

f) Algoritmo de aprendizagem: Retropropagacéo (back-propagation)

g) Critério de parada: 1 iteracdo

h) Todos os pesos e bias inicializados em 0,1

Diagrama de representacdo da rede conforme a Figura 60:



Figura 60 — Diagrama com apenas um neurénio

Fonte: elaborado pelo autor

2.1 Comandos no MATLAB
Foram inseridos os seguintes comandos:

clear all

clc

%Definicdo de entradas e saidas
inputs=[0.6;0.5];

targets=[0.4];

%Criando a rede
net=newff(minmax(inputs),[1], {'purelin},'traingd’);
%Definindo parametros
net.trainParam.epochs = 1;
net.trainParam.goal = le-4;
net.trainParam.lr=0.01;
net.IW{1,1}=[0.1,0.1];
net.b{1,1}=[0.1];

[net,tr]=train(net,inputs,targets)

2.1.1 Resultados no MATLAB

Obtiveram-se 0s pesos e bias:

Tabela 10 — Pesos obtidos no teste 2.1

‘ 0,102280000000000 | 0,101900000000000

Bias camada de saida:

0,103800000000000
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2.2 Configuracdes no ambiente desenvolvido em linguagem gréfica

Figura 61 — Configuragdo para o teste 2 na interface desenvolvida

& e e e .. |

Saida
desejada Taxa de
Aprendizagem

- Camada 1 3 y1 = ,W‘
0 0 ]

Algoritmo de
treinamento

Backpropagation T l

Entradas 5 Camadas 3| Fungéo de Ativacio Linear [=]

Condicao de parada
Iteragdes 3 1
ou
erro

A
Colar Tabela Colar Tabela menor que gt 00001

0605 o v -
- e
= Neurénios | 2| 1

Modelo: | y= (x070,101140) + (x170,100950) + (0,101900) erro|  0,0361 épocas

Fonte: elaborado pelo autor
2.2.1 Resultados

Obtiveram-se 0s pesos e bias:

Tabela 11 — Pesos obtidos no teste 2.2
‘ 0,101140000000000 | 0,200950000000000

Bias camada de saida:

0,101900000000000

2.2.3 Resultado com 2 iteragodes

Executando o programa com 2 iteracdes obteve-se o resultado mais proximo do item

2.1.1 conforme a seguir:

Tabela 12 — Pesos obtidos no teste 2.2 com duas iteracdes
‘ 0,102261646000000 | 0,101884705000000

Bias camada de saida:

0,103769410000000
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Ndo é objetivo desta comparacdo avaliar a performance de cada ferramenta mas
apenas avaliar os resultados. Ambas apresentaram resultados semelhantes no Teste 1, tanto
para 0 numero de épocas quanto para os valores de pesos e de bias.

No Teste 2, verificou-se que os resultados foram diferentes para um algoritmo simples
com apenas 1 neurdnio. A ferramenta desenvolvida em LabVIEW apresentou os valores de
peso e bias, conforme os céalculos apresentadas no trabalho. Os comandos inseridos no
MATLAB apresentaram resultados similares.

Para o teste com 2 iteracBes (épocas) na ferramenta desenvolvida obteve-se um
resultado mais proximo do obtido no MALAB, entretanto observa-se que pode haver também
uma diferenca em relacdo ao arredondamentos utilizados que podem estar relacionados as
configuracBes numéricas do ambiente MATLAB. No caso da ferramenta desenvolvida em
LabVIEW utilizou-se, em todo o cédigo, de varidveis do tipo double de 64 bits com
aproximadamente 15 digitos decimais.?

Assim, a ferramenta proposta apresentou os resultados esperados e foi capaz de
realizar os treinamentos sugeridos gerando 0s pesos e bias satisfatorios, ou seja, que atendam

os critérios de erro minimo quadrado ou de iteracdes (épocas) estabelecidos.

3 Conforme visto no link http://zone.ni.com/reference/en-XX/help/371361G-

01/lvhowto/numeric_data_types_table/, Acessado em julho de 2012



http://zone.ni.com/reference/en-XX/help/371361G-01/lvhowto/numeric_data_types_table/
http://zone.ni.com/reference/en-XX/help/371361G-01/lvhowto/numeric_data_types_table/
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APENDICE C: RELATORIO GERADO APOS O TREINAMENTO

E apresentado a seguir o relatorio do ensaio gerado automaticamente pela ferramenta
desenvolvida. Este relatério estda no formato html e pode ser acessado através do link

“Relatorio” encontrado na parte inferior da interface acessada através da internet.
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200,000 [200.000 |[204.762 204762 |[204762 204762 [0.000 2281 [2285 |n280 2312 2345
200,000 (204,762 [200,000 204762 |[204.762 |204.762 |4762 [2322 2281 [2.285 |2277 2319
200,000 (204762 [204.762 200,000 204762 |[J04.762 4762 [2277 2322 |[2281 [2274 2326
200,000 (200000 [204762 204742 200000 [204.762 (o000  [R274 (2277 |32 2315 |34
200,000 |[200.000 |[200,000 204762 |[204762 200000 [0.000 2315 2274 o277 2315|2355
200,000 |200,000 |[200,000 200,000 |[204762 |204.762 (0000 2315|2315 2274 2315|2328
200,000 (204762 |200,000 200,000 200000 |J04.762 |4762 [2315 |2315 [2315 |2270 |2317
200,000 (200,000 [[204.762 |200.000 |[200,000 |200.000 [0.000  |[2.270 [2315 |[2315 [2311 [[2.365
200,000 (200,000 |200.000 204762 |[200.000 200000 |0.000  [2311 2270 [2315 (2311 |23%
200,000 |[200,000 |[200,000 200,000 |[204782 |200.000 (0000 2311 2311 2270 2311  |23%0
200,000 (200,000 [200,000 |200.000 200000 |204.762 [0.000  [2311 |2311 [2311 [2311 [2332
200,000 |[195.238 |[200,000 |200.000 |[200.000 |200.000 [4.762  |2.311 |[2311 |2.311 |2356 |2.368
200,000 (200,000 [195238 200000 |[200,000 200000 |0.000  |2356 2311 [2311 |2315 |2.341
200,000 |[200,000 |[200.000 195238 |[200,000 |200.000 [0000 2315 |2356 [2311 2315 |2348
200,000 (200,000 [200.000 200000 (195238 |200.000 |o000  [2315 (2315 R3S 2315 2357
200,000 |[200,000 |[200,000 |200.000 |[200,000 |195.238 0000 |2315 [2315 |2315 |2318 [2315
200,000 (195238 [200.000 200,000 200,000 200000 |4762  [2315 |2.315 [2315 (2359 |2.368
200,000 (195238 [[195238 200,000 200000 |200.000 |4762  [2350 |2315 |2315 |2363 [2.356
200,000 (200,000 [195.238 (195238 |[200.000 200000 |0.000 @ [23&3 [23se |23l 231 2336
200,000 (200,000 |200,000 (195238 [[105238 200000 |0.000 |2323 |2363 [2350 [2322 |23
200,000 |200,000 |[200,000 200,000 ||195.238 |195.238 (0000 L322 |32 363 |32 |231@
200,000 (200,000 |200,000 |200.000 200,000 |195238 |0.000 |2322 2322 [2323 [2322  [2375
200,000 |[195.238 |[200,000 |200,000 |[200,000 |200.000 [4.762 |R322 2322 322 |2367 |2.368
200,000 (200,000 [195238 |200.000 200,000 |200.000 |0.000  |2367 2322 |[2333 [2326 [2.341
200,000 |[200,000 |[200,000 (195238 |[200,000 |200,000 [0000  |[L.326 |2367 |32 (2326 |2348
200,000 (200,000 [200,000 200000 195238 |200000 [oooo |3z (236 |3sT 2326|2357
200,000 |[200,000 |[200,000 |200.000 |[200,000 |195.238 0000 |2.326 |2.326 |o326 |2326 [2.315
200,000 (204762 [[200,000 200000 200000 |200.000 |4762 |32 |36 |32s 2281 |23
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200,000 200000 [204762 00000 [2onooo |poogoo |oooo  |ram |3z bizs |3 |2iss
200,000 (200000 200,000 (204762 ||200,000 |200,000 |0.000 2322 |2281 |2326 2322 |23
700,000 (200000 200000 |[200000 |204762 (200000 (0000 |[2323 |2333 |228] (2322 [[2350
300,000 (200000 200000 [200000 |[200,000 (204782 (0000 |32 [2333 [2333 233|233
300,000 |[204,762 |[200,000 |200000 |[200,000 |200,000 |4.762 |32 |32 2322 2277  |.339
200,000 (200000 |[204.762 |[200000 |[200,000 |200,000 |0000  |2.277 |2322 (2322 (2318 |2365
200,000 |[200,000 200,000 204,762 ||200,000 |200,000 [0,000  |L318 2277 L322 2318 3%
200,000 (200000 200,000 [200000 |[204762 |200000 [oooo 318 [2318 2277 2318 (23S0
300,000 |[204,762 |[200,000 |200000 |[200,000 |204.762 |4.762 |2.318 |2318 |2318 |2274 |2317
200,000 200000 204762 [200000 |[200,000 |200,000 (0000  |[2.274 |[2318 [2318 |2315 |2365
200,000 ||[200,000 200,000 204,762 ||200,000 |200,000 |0,000  |L315 |2.274 [L31E 2315 |3
200,000 (200000 200,000 200000 |[204762 |200000 [oooo 315 [2315 [2274 2315 (23S0
300,000 |[200,000 |[200,000 |200,000 ||[200,000 |204762 |0000 |R.315 |2315 2315 |2315 |2332
300,000 (200,000 200,000 |[200.000 |[200,000 |200,000 (0000  |[2.315 |[2315 [2315 |2315 |[2353
200,000 200,000 200,000 |[200000 |[200,000 |200,000 (0000  |[2.315 |[2315 [2315 |2315 |2353
200,000 200000 200000 |200000 [[200000 |2o0000 [oooo 315 |p3s s [a3is [23ss
300,000 (200000 200,000 [200000 |200,000 |200000 (0000  |[2.315 |[2315 [2315 |2315 |[2353
300,000 (200,000 200,000 |[200,000 |200,000 |200,000 (0000  |[2.315 |[2315 [2315 |2315 |[2353
200,000 (195238 |[200,000 |200000 |[200,000 |200,000 |4762  |[2.315 |2315 |[2315 (2359 |2368
300,000 |[200000 |[195.238 |200000 |[200,000 |200,000 [0000 |2359 |2315 |2315 |2312 [2341
300,000 (200000 |[200000 |195238 |200.000 |200000 (0000  |[2318 [2330 |[2315 [2318 [2348
300,000 (200000 200000 [200000 |[195238 |200000 (0000  |[2318 |2318 2356 |2318 [2357
200,000 (200000 200,000 200000 [[200,000 [195238 [ooo0 [318 |23z 23is 2318 [[237S
200,000 |[204.762 |[200,000 |200000 |[200,000 |200.000 4762 |2.318 |2318 |2318 |2274 |2339
300,000 (200000 204762 [200000 |200,000 (200000 (0000  |[2.274 [2318 [2318 |2315 [2365
300,000 (200000 200000 [204762 |200.000 |200000 (0000  |[2315 |[2274 |[2318 |2315 [2350
200,000 (200000 200000 [200000 [[204762 |200000 [oooo 315 2315 fr27s 2315 (23S0
200,000 200,000 200,000 |200,000 |[200,000 |204762 |0000  |2.315 |2315 [2315 2315 |2332
200,000 (204762 200,000 |[200000 |[200,000 |200000 4762 |[2315 |2315 |[2315 |2270 |[2339
300,000 (200000 204762 [200000 |[200,000 |200000 (0000  |[2.270 |2315 [2315 |2311 [2365
200,000 (200,000 |[200.000 204762 |[200,000 [200,000 (0000  [2311 [2270 [2315 2311 |23
200,000 (200000 200,000 200000 ||204.762 |200,000 |0.000  |[2.311 |2311 [2270 2311 |2350
200,000 ||200,000 |200.000 200,000 200,000 |204.762 |0,000 L3101 |2.311 [R311 2311 |33
700,000 (200000 200000 |[200000 |[200,000 |200000 (0000  |[2311 |2311 [2311 |2311 |2353
300,000 |[200,000 200,000 |200,000 ||[200,000 |200,000 |0000  |.311 |2311 |J2311 2311 |2353
200,000 200,000 200,000 |[200000 |[200,000 |200,000 (0000  |[2.311 |[2311 [2311 |2311 |[2353
200,000 ||200,000 200,000 200,000 ||200,000 |200,000 |0,000 2311 |2311 [R311 2311 |35
200,000 (200000 200,000 [200000 [[200.000 |200000 [ooo0  r3n 23 23 231 [23s3
300,000 |[200,000 200,000 |200,000 ||[200,000 |200,000 |0000 |.311 |2311 2311 |2311 [2353
300,000 (200,000 200,000 |[200.000 |200,000 |200,000 (0000  |[2.311 |2311 [2311 |2311 |[2353
200,000 200,000 200,000 |[200000 |[200,000 |200,000 (0000  |[2.311 |[2311 [2311 |2311 |[2353
200,000 (200000 200,000 200000 [[200,000 |200000 [ooo0  |r3n 23 23l 231 [23s3
300,000 (200,000 200,000 |[200,000 ||[200,000 |200,000 (0,000  |[2.311 |2311 [2311 |2311 |[2353
300,000 (200,000 200,000 |[200,000 |[200,000 |200,000 (0,000  |[2.311 |2311 [2311 |2311 |[2353
300,000 (200,000 200,000 |[200.000 |[200,000 |200,000 (0000  |[2.311 |[2311 [2311 |2311 |[2353
300,000 |[200,000 200,000 200,000 |[200,000 |200,000 |0000 |2.311 |2311 2311 |2311 [2353
300,000 (200000 200000 [200000 |200,000 |200000 (0000  |[2.311 |2311 [2311 [2311 |[2353
300,000 (200000 200000 [200000 |200,000 |200000 (0000  |[2.311 |2311 [2311 |2311 |[2353
200,000 (200000 200,000 200000 [[200,000 |200000 [ooo0 |3n |3 3 f23n [[23s3
300,000 |[200,000 200,000 200000 |[200,000 |200,000 |0000 |.311 |2311 2311 |2311 [2333
200,000 (200,000 200,000 200000 |[200,000 |200,000 |0000  |[2.311 |2311 [2311 (2311 |235
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|"I:rL‘- || """E-E-DE-D 200,000 200,000 200,000 |0.000 311 [p311 frsn l2snn (23s3
200,000 *1:-4?&2 00,000 (200,000 200000 (<4762 (2311 (2311 (2311 (1266 [[2339
100,000 (200,000 m,mz 00,000 (200,000 200000 [-100000 (2266 (2311 (2311 1367 [[L11s
100,000 (200,000 (200,000 [204.762 200,000 [200,000 [-100000 1367 [2266 [2311 |1288 |[[1,111
100,000 |[200,000 |[200,000 |200,000 _ ,
100,000 (195238 (200,000 [200.000 |[200000 [204762 [©5238 (1208 (1288 (1,367 |1174 [[1.100
100,000 (195238 (195238 [200.000 |[200000 200000 [@s5238 (074 1200 (1288 (1088 (1111
100,000 (185,714 (195238 |195238 |[200000 [200,000 [-85.714 (1008 1374 (1208 (1112 [[1,135
100,000 (180,852 (185,714 |195238 |[195238 [200,000 [-80852 (1,012 [1088 [1,074 |1089 [[1120
100,000 (176,190 (180,952 |185714 [[195.238 (195238 [-7e190 (1080 [1112 (1008 |l060 [[1,143
100,000 (166,667 [[176,190 |180.952 |[185,714 [195238 [-66,667 |06 [1080 [1,112 (1008 (1,162
100,000 (157,143 [[166,667 |176.100 |[180.952 (185714 [-57.043 (008 [L060 [1088 |1,135 [[1,200
100,000 (147,618 (157143 |166.667 |[176,100 (180,852 [<47619 (1,135 [L088 L0680 |1178 [[1220
100,000 (138,005 (147619 |157143 |[166667 (176,100 |-3g005 im0 1135 (oo (1331 (1252
100,000 (133,333 (138085 [147.610 [[157,043 166,667 [-33.333 [1.231 [Li7e (1,135 (1245 [.283
100,000 (128571 (133333 |138.005 |[147.619 (157,143 [-28571 (1,245 1331 (L0798 |1263  [[1.326
e |

100,000 (114286 (128,571 [133333 |[138,005 147619 [-14286 (1,263 [1.245 (1,231 |1375 [[1.403
100,000 (109524 (114286 128571 |[133333 [138.005 [es24 375 263 (1245 1408 (143
100,000 (104762 [[109.524 (114286 |[iz8sm1 (133333 [47ar  [i4o8 [1375 (1,263 1445 [[1435
104762 |109,524 : S 1,375 1484

100,000 (100,000 [100,000 |104762 |[1083524 (114286 (0,000 1486 1445 1408 (1486 [[1516
100,000 ||95.238 |[100.000 (100,000 (104762 109,524 4,762 1486 1486 [l445 1531 (551
100,000 (95238 |[[95238  |100.000 (100,000 [104,762 [4.762 1,531 [1486 1486 (1535 [[1564
m’mm,m 05238 [[100,000 100,000 [9.524 1,535 1,331 |1486 (13584 [[1,505
100,000 85,714 |/00476 @523 [j@5238 |100.000 (14286 [1.584 1535 1,531 |1636 (1601
100,000 |[85,714 |85,714 (90476 (05238 05138 14286 1,636 |1,584 ||1,535 |1.647 |[L,606
100,000 90476 [[85,714 (85714 |[P0476 95238 ||9.524 1647 |1.636 [1.584 (1614 (L5800
100,000 [00476 [[00.476 (85714 |85,714 |90476 |[9.524 1614|1647 1636 |1621 [[L&26
100,000 (00476 |[o0476 (90476 (85714 85714 |[9.524 1621 1614 1647 162 [1653
100,000 20476 |[20476 (90476 [P0476 (85714 [[9.524 L6 |1a21 L8614 (L6368  [[LasD
100,000 (00476 |[[00476 |90475 |[P0478 (90476 [9.524 1,636 1620 1621 |1644 |[[1628
W{)D@T{ Q0476 00476 |[D0476  |R04TE  [[9.524 1,644 1636 1620 1652 [1628
100000 (00476 |[o0476 (90476 (00476 90476 [9.524 1652|164 1636 (1659 [1628
100,000 (05238 |[o0476 |o0476 |[047s  [eod7d  [47a2 1650 1652 164 162 [Leis
n T . 4760 622 |16 L2 Lsal L.
100,000 (100,000 [100,000 |85238 |[0476 90476 (0,000 1,581 |1,622 1658 (1581 [[1,628
100,000 |[100,000 |100.000 |100000 (5238 [00476 [Jo.000 1,581 |1,381 [1.622 [1581 [[1,630
100,000 (100,000 [100,000 |100.000 |[100,000 (85238 (0,000 1,581 1,381 [1,581 (1581 [[L605
e |

100,000 (100,000 [[100,000 |100.000 |[100,000 [[100,000 (0,000 1,581 [1,381 [1,581 (1581 [[1,583
100,000 (100,000 (100,000 |100.000 |[100,000 [100,000 (0,000 1,581 [1,381 [1,581 (1581 [[1,583
100,000 (100,000 (100,000 |100.000 |[100,000 100,000 [0.000 1,581 |1,581 [1,581 |1.581 |[[1,583
100,000 (104762 (100,000 |100.000 |[100.000 (100,000 [<4762 1,581 [1,581 [1,581 1,336 [[1.568
100,000 (104762 [[104.762 |100.000 |[100,000 100,000 [<4762 (1,536 [1.581 [1,581 |1,532 |[[1,580
100,000 (104762 [104.762 |104752 |[1o0000 100000 |4767 532 (1536 (1581|1579 (1,586
100,000 (100,000 [[104.762 J104.762 |[io4,762 100,000 [[0.000 1,520 1,532 1536 1570 [1597
100,000 (100,000 [100.000 |l104762 |[104,762 104,762 (0,000 1,570 (1,320 1,537 (1570 [[1,563
100,000 (100,000 (100,000 |100.000 |[104.762 [104,762 (0,000 1,570 1,570 1520 1570 [[1558
100,000 (100,000 (100000 |100000 |[100000 (104762 0000 1,570 (1570 [1sm0 (157 [[usel
100,000 (100,000 |[100.000 , 100,000 /100,000 |[0.000 1,570 L3570 1570 (1570 (1,583
m,c.m Too 00t

100,000 (104762 (100,000 |100.000

| ] ]
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104

100,000 [100,000 [[104762 |100000 100000 100000 o000 1525 [1s7o Juse Jisss  [uses
100,000 (100,000 |[100,000 |104.762 |[100,000 100,000 0,000 1566 |1.525 |L570 (1566 |L588
100,000 (100,000 |[100,000 |100.000 |[104.762 (100000 |0.000 1566 |1566 ||1.525 |1366 |58
100,000 (100,000 |[100,000 |100.000 (100,000 (104,762 |0.000 1566 |1.566 |L366 |1566 |1561
100,000 |[100,000 |[100,000 |100,000 |[100.000 100,000 0000 1566 |1.566 |L366 (1366 |L383
100,000 (100,000 |[100,000 |100,000 (100,000 (100,000 |0.000 1566 |1.566 |L366 |1566 |1,583
100,000 (100,000 |[100,000 |100,000 (100,000 (100,000 0,000 1566 |1.566 |L566 (13566 | 1,583
100,000 (100,000 [[100,000 |100000 100,000 (100000 |0.000 1566 |1.566 1366 (1386 |1383
100,000 |[100,000 |[100,000 |100,000 |[100,000 100,000 0,000 1566 |1.566 ||L366 1566 |L583
100,000 (100,000 |100,000 |100.000 100,000 (100000 |0.000 1566 |1.566 L3668 (1366 | 1,583
100,000 (100,000 |[100.000 |100.000 (100,000 (100,000 |0.000 1566 |1.566 |L566 |1566 |1,583
100,000 (100,000 [[100,000 |100,000 (100,000 (100,000 [0.000 1566 |1566 L5668 (1566 |1583
100,000 |[100.000 |[100,000 |100,000 |[100,000 100,000 0,000 1566 |1.566 L3566 |1366 |1583
e e e e e,
100,000 (100,000 |[100,000 |100,000 (100,000 (100,000 |0.000 1566 |1,566 |L566 (1366 | 1,583

100,000 (100,000 |100,000 |100.000 100,000 (100000 |0.000 1566 |1.566 |1.366 (1366 |1,583
100,000 (100,000 [[100.000 |100.000 (100,000 (100,000 [0.000 1566 |1.566 |L566 (1566 |1.583
100,000 (100,000 |100,000 |100.000 100,000 (100000 |0.000 1566 |1.566 L3668 (1366 | 1,583
100,000 (100,000 |[100.000 |100,000 (100,000 (100,000 |0.000 1566 |1.566 |L566 (1566 |1,583
100,000 |[100,000 |[100,000 |100,000 |[100,000 |[100,000 0,000 1566 |1.566 L3566 |1366 |L583
100,000 (100,000 |100,000 |100.000 100,000 (100000 |0.000 1566 |1.566 L5668 (1366 | 1,583
100,000 (100,000 |100,000 |100.000 100,000 (100000 |0.000 1566 |1566 1366 (1366 | 1,583
100,000 (100,000 [[100,000 |100,000 (100,000 (100,000 [0.000 1566 |1.566 |66 (1566 |1583
100,000 |[100,000 |[100,000 |100,000 |[100.000 100,000 0000 1566 |1566 |L366 (1366 |L383
100,000 (100,000 |[100.000 |100,000 100,000 (100,000 0,000 1566 |1.566 |L566 1566 |1,583
100,000 (100,000 |100,000 |100.000 100,000 (100000 |0.000 1566 |1.566 1566 (1366 | 1,583
100,000 (100,000 [[100,000 |100.000 (100,000 (100000 |0.000 1566 |1566 1366 (13566 1,383
100,000 |[100,000 |[100,000 |100,000 |[100,000 100,000 0000 1566 |1.566 ||L366 (1366 |L383
100,000 (100,000 |[100,000 |100,000 (100,000 (100,000 |0.000 1566 |1.566 |L366 |1566 |1,583
e e . | e e e —— ———
100,000 (100,000 |[100.000 |100,000 (100,000 (100,000 0,000 1566 |1.566 |L.566 (13566 | 1,583

100,000 (100,000 [[100.000 |100.000 |[100.000 (100,000 |0.000 1566 |1566 |L366 1566 |1,583
100,000 (100,000 |[100,000 |100,000 (100,000 (100,000 0,000 1566 |1.566 |L566 (1566 | 1,583
100,000 (100,000 |100,000 |100.000 100,000 (100000 |0.000 1566 |1.566 1566 (1366 | 1,583
100,000 (100,000 |[100,000 |100.000 (100,000 (100,000 |0.000 1566 |1.566 |L366 |1566 |1,583
100,000 |[100,000 |[100,000 |100,000 |[100,000 100000 0000 13566 |1.566 ||L366 1366 |L383
100,000 (100,000 |[100.000 |100.000 (100,000 (100,000 |0.000 1566 |1.566 |L566 |1566 |1,583
100,000 (100,000 [[100,000 |100.000 100,000 (100000 |0.000 1566 |1.566 1366 (1386 |1383
100,000 |[104.762 ||100,000 |100,000 |[100,000 |100.000 |4.762 |L566 [1.566 |L566 |1521 ||L568
100,000 (100,000 |104.762 |100,000 100,000 (100000 |0.000 1521 |1.566 L3686 (1362 |L305
100,000 (100,000 |[100.000 |104.762 (100,000 (100,000 |0.000 1562 |1.521 ||1.566 |1562 ||L588
100,000 (100,000 [[100,000 |100000 104762 [[100,000 0,000 156 [1Ls62 JLs21 1562 [Lseo
100,000 (100,000 |[100.000 |100,000 100,000 (104,762 |0.000 1562 |1562 L5682 (1562 |L561

100,000 ||100,000 |[100.000 100,000 |[100,000 |100,000 (0000  |Ls62 |1.562 |Ls62 |L5&2 |Ls&3 |
100,000 (100,000 |100,000 |100.000 100,000 (100000 |0.000 1562 |1562 |1.362 (13562 |1,583
100,000 |[100,000 |[100,000 |100,000 |[100.000 100,000 0000 1562 |1562 |L362 (1562 |L383
100,000 (100,000 |[100,000 |100.000 |[100.000 (100000 |0.000 1562 |1562 ||1.362 (1542 |1,583
100,000 (100,000 |[100.000 |100,000 (100,000 (100,000 |0.000 1562 |1,562 ||L.562 (1562 ||1,583
200,000 (100,000 [[100,000 |100000 100,000 [100.000 [l00000 [1562 [1.562 |Ls62 (2502 |[2.832

e E——
200,000 (100,000 |[100.000 |100,000 100,000 (100,000 |100.000
200,000 (100,000 |100,000 |100.000 100,000 (100000 |100.000

1,562 |1562 |2.581 |[2,831
2502 |1562 [2661 [[2830

[%]
(2]
—
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=




300,000 104,762 |[100,000 |100,000 |100,000 J100,000 |95.238  |L661 |os8l |Jos02 |2.605 |LEld
300,000 100,524 |[104,762 |100,000 |[100,000 |100,000 |90.476 |2.605 |2661 |2581 12726 |21l
300,000 |114.286 |[109,524 (104,762 |100,000 |100,000 |85.714 |L726 |o.605 |2.661 (2753 |LE14
200,000 ||119,048 ||114.286 |109.524 ||10+.762 |100,000 |80952 2753 |L726 (2695 2777 |2813
300,000 |123.810 |[119,048 (114286 |109.524 (103762 |76.100 [L777 |2733 |[L726 2796 2790
200,000 133,333 |[125,810 |110,048 |[113.286 |109,52% |66,667 |L196 |L777 [L153 12767 o753
300,000 |142857 |[133.333 (123810 |110.048 |113.286 |57.143  |L767 |796 o717 (2731 |L128
200,000 |147.610 |[132.857 (133333 |[123.810 |110.048 |52381 |73l |2767 (1796 2731 |2712
200,000 157,143 [[147.610 |142857 133333 [123810 |42857 |L731 |o731 |.767 [2683 |L687
300,000 166,667 |[157,143 |137610 |132857 |133333 |33 [Lem |o731 |31 e  [n636
300,000 170420 |[166,667 |157.143 |[147.610 |142.857 |28.571 |L628 |2.683 [L731 [2610 [L600
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