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Esta apostila tem como principal objetivo fornecer um material de auxilio ao Curso de
Redes Neurais utilizando o MATLAB. Inicialmente, alguns conceitos basicos necessarios
para o entendimento desta ferramenta serao abordados e, posteriormente, alguns coman-
dos e funcoes do software serao apresentados. A elaboracao deste material foi baseada

principalmente nas seguintes bibliografias:
e Guia do Usuario do MATLAB.

e Neural Networks: a comprehensive foundation, S. Haykin, New York: MacMillan

College Publishing Co., 2nd Edition.

O Guia do Usuario do MATLAB encontra-se disponivel no site da The MathWorks,
Inc: http://www.mathworks.com/. As demais fontes estao listadas no final deste mate-

rial.


http://www.mathworks.com/
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Capitulo 1

Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) séo sistemas de computagao adaptativos inspirados
nas caracteristicas de processamento de informacao encontradas nos neuronios reais e nas
caracteristicas de suas interconexdes |1].

O estudo de RNAs é baseado no comportamento das redes neurais biolégicas. O
cérebro humano possui uma enorme capacidade de processar informagcoes, como por exem-
plo, o reconhecimento de fala e a segmentacao de imagens. E, a partir desta analise, pes-
quisas sao realizadas com a finalidade de reproduzir as reacoes do cérebro em méaquinas
(rede neural), tendo como resultado bastante promissor (apesar do pouco conhecimento
do cérebro humano).

As RNAs sao formadas por um conjunto de neurdnios artificiais que interagem entre
si, semelhantes ao funcionamento dos neuronios biolégicos. Basicamente, sao sistemas
paralelos de computacdo e suas implementagoes podem ser em hardware (realiza uma
determinada tarefa a partir de componentes eletronicos) ou em software (simulagoes por
programagao em um computador digital).

As redes neurais tém a capacidade de coletar, utilizar e armazenar informacoes base-
adas em experimentos (aprendizagem). O processo de aprendizagem é feito a partir de
algoritmos de aprendizagem, onde os pesos sindpticos da rede sao modificados de uma

forma ordenada para alcancar o resultado desejado.



A partir da informagao contida em pares de entradas e saidas, contidos em um banco de
dados, denotados por (p1,t1), (P2, t2), - - ., (P, tg) (as chamadas amostras de treinamento),
as redes neurais devem “aprender” e generalizar o conhecimento contido nas amostras,
de forma a responder de forma adequada quando entradas nao presentes no conjunto de
treinamento forem apresentadas a rede.

Isto é possivel devido ao fato de que a formulacao é baseada numa representagao
(simplificada) de uma rede real de neurdnios. Dessa forma, problemas relacionados a
reconhecimento de padroes podem ser solucionados através da implementacao e uso ade-
quados desta técnica.

Algumas caracteristicas importantes em uma rede neural artificial sdo:

e Robustez e tolerancia a falhas: a eliminacao de alguns neuronios nao afeta substan-

cialmente o seu desempenho global.

e Flexibilidade: pode ser ajustada a novos ambientes por meio de um processo de
aprendizagem, sendo capaz de aprender novas acoes com base na informagcao contida

nos dados de treinamento.

e Processamento de informacao incerta: mesmo que a informacao fornecida esteja

incompleta, afetada por ruido, ainda é possivel obter-se um raciocinio correto.

e Paralelismo: um imenso nimero de neurdnios estd ativo ao mesmo tempo. Nao
existe a restricao de um processador que obrigatoriamente trabalhe uma instrucao

apos outra.

A estrutura de uma rede neural é paralelamente distribuida, e possui habilidade de

aprender. Portanto, sua utilizagao oferece alguns beneficios:

e Capacidade de realizar mapeamentos nao-lineares entre entrada e saida;

e Adaptabilidade, mediante a um algoritmo de aprendizado;
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e Tolerancia a falhas
e Uniformidade de analise e projeto

e Analogia neurobioldgica

1.1 Neuronios Biolégicos

O esforgo para entender o cérebro se tornou mais facil pelo trabalho pioneiro de Ramén
y Cajal (1911) [1], que introduziu a ideia dos neurdnios como constituintes estruturais do
cérebro. Tipicamente, os neuronios biologicos sao de cinco a seis ordens de grandeza mais
lentas que as portas légicas em silicio; as quais atuam na faixa de nanossegundos (1077s).

Entretanto, o cérebro pode compensar a taxa de operacao relativamente lenta de
um neur6nio pelo nimero muito elevado de neurénios (células nervosas), com conexoes
macicas entre si.

Estima-se que haja aproximadamente 10 bilhoes de neurénios no cortex humano e 60
trilhoes de sinapses ou conexdes [2]. O cérebro humano, representado pela rede neural
(nervosa), é constituido por estruturas, neurénios, que interagem entre si, armazenando
e tomando decisoes adequadas a partir das informagcoes recebidas.

Um neurdnio (Figura [3]) é composto por um corpo celular (ou soma), um axoénio
tubular e vérias ramifica¢oes arbéreas conhecidas como dendritos. Os dendritos (zonas
receptivas) formam uma malha de filamentos finissimos ao redor do neurénio. Ao passo
que o ax6nio (linhas de transmissao) consta de um tubo longo e fino que ao final se divide
em ramos que terminam em pequenos bulbos que quase tocam os dendritos dos outros
neuronios. O pequeno espaco entre o fim do bulbo e o dendrito é conhecido como sinapse,

que tem como papel fundamental a memorizacao da informacao.
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Figura 1.1: Modelo de um neuronio biolégico.

1.2 Modelo Artificial do Neuronio

Basicamente, todos os tipos de redes neurais apresentam a mesma unidade de proces-
samento: um neuronio artificial, que simula o comportamento do neuronio biolégico. Esse
neuronio artificial possui varias entradas, que correspondem as conexoes sinapticas com
outras unidades similares a ele, e uma saida, cujo valor depende diretamente da somatoéria
ponderada de todas as saidas dos outros neuronios a esse conectado.

O modelo artificial de neurdnio é mostrado na Figura [1.2] sendo uma generalizacao
do modelo de McCulloch e Pitts [4,|1]. Esse modelo inclui um sinal adicional bias (b)
que favorece ou limita a possibilidade de ativacao do neuronio. O processo sinaptico é
representado pelos pesos (w) que amplificam cada um dos sinais recebidos. A chamada
fungao de ativacao (f) modela a forma como o neurénio responde ao nivel de excitagao,
limitando e definindo a saida da rede neural.

A funcao de ativacao pode ter diferentes representacoes. Os trés tipos basicos de

funcao de ativacao sao: limiar, linear e sigmdide. A escolha do tipo varia de acordo com
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Figura 1.2: Modelo artificial de neuronio bioldgico.

o objetivo do projeto [1].

1.3 Arquitetura da Rede Neural

As disposigoes (arquitetura) de uma rede neural sao de diversas formas, conforme a
necessidade da aplicacao, estando diretamente ligadas com o algoritmo de aprendizagem
usado para treinar a rede. Basicamente, os itens que compoem a estrutura de uma rede

neural sdo, portanto, sujeito a modificagoes, sendo os seguintes [1]:

Camadas intermedidrias

Quantidade de neurdnios

Funcao de transferéncia

Algoritmo de aprendizado

A maneira pela qual os neurénios de uma rede neural estao estruturados esta inti-

mamente ligada ao algoritmo de aprendizagem a ser usado para treinar a rede. Pode-se,
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portanto, falar de algoritmos (regras) de aprendizagem utilizados no projeto de redes neu-
rais como sendo estruturados. Em geral, podemos classificar trés tipos de arquiteturas de

rede fundamentalmente diferentes, como descritos a seguir.

1.3.1 Redes Alimentadas Adiante com Camada Unica

Em uma rede neural em camadas, os neuronios estao organizados na forma de camadas
(Figura|l.3)). O termo “camada tnica” se refere a camada de saida de nés computacionais

(neurdnios).

Camada de
de Saida
dos Neuronios

Camada de
de Entrada

Figura 1.3: Redes alimentadas adiante com camada tunica.

1.3.2 Redes Alimentadas Diretamente com Miiltiplas Camadas

Esse tipo de arquitetura se distingue pela presenga de uma ou mais camadas ocultas (ou
intermedidrias), cujos nés computacionais sdo chamados de neurénios ocultos ou unidades
ocultas. A funcao dos neuronios ocultos é intervir entre a entrada externa e a saida da
rede de uma maneira util. Adicionando-se uma ou mais camadas ocultas, tornamos a rede
capaz de extrair estatisticas de ordem elevada.

A Figura mostra um exemplo de uma RNA de 2 camadas com 4 entradas e 2

saidas.
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Figura 1.4: Redes alimentadas diretamente com multiplas camadas.

1.3.3 Redes Recorrentes

Elas se distinguem das redes alimentadas adiante por terem pelo menos um laco de
realimentacao, com a presenca ou nao de neuronios ocultos. A presenca de lagos de
realimentacao tem um impacto profundo na capacidade de aprendizagem da rede e no seu

desempenho.

1.4 Aprendizado

O aprendizado das redes neurais pode ser na forma supervisionada ou nao supervisi-
onada.

No aprendizado supervisionado, o instrutor confere o quanto a rede estd préxima
de uma solugao aceitavel, adaptando na concepcao do treinamento os pesos entre os
neuronios, de modo a prover uma menor diferenca entre as saidas desejadas.

No aprendizado nao supervisionado, inicialmente, as saidas da rede nao sao conhecidas,
funcionando de modo a distinguir classes de padroes diferentes dos dados apresentados
a rede, através de algoritmos de aprendizado baseados geralmente em conceitos de vi-
zinhanca e agrupamento. A rede é ajustada de acordo com regularidades estatisticas

dos dados de entrada, de tal forma que ela cria categorias, otimizando em relacao aos
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parametros livres da rede uma medida da quantidade que é independente da tarefa a ser

executada.

1.5 Regra de Aprendizado por Retropropagacao (Back-
propagation)

O algoritmo Backpropagation procura achar iterativamente a minima diferenca entre
as saidas desejadas e as saidas obtidas pela rede neural, com o minimo de erro. Dessa
forma, ajustando os pesos entre as camadas através da retropropagacao do erro encontrado
em cada iteracao |5.[1].

Essa regra é um dos tipos de treinamento supervisionado, onde a rede é analisada
em dois casos: na sua propagagdo (camada por camada) e principalmente, na sua re-
tropropagagao (analise contraria a propagacao), Backpropagation. No primeiro, os pesos
sindpticos wj; (peso sindptico conectando a saida do neurénio ¢ a entrada do neurénio j )
da rede sao todos fixos. No segundo, os pesos sao todos ajustados.

Basicamente, um padrao de entrada é aplicado como um estimulo aos elementos da
primeira camada da rede, que ¢ propagado por cada uma das outras camadas até que a
saida seja gerada a. Ela é entdo comparada com a saida desejada ag (gerando um sinal de
erro e para cada elemento de saida). O sinal de erro é entao retropropagado da camada
de saida para cada elemento da camada intermedidria anterior que contribui diretamente
para a formagao da saida.

Entretanto, cada elemento da camada intermedidaria recebe apenas uma porcao do sinal
de erro total, proporcional apenas a contribuicao relativa de cada elemento na formacao
da saida original. Este processo se repete, camada por camada, até que cada elemento da
rede receba um sinal de erro que descreva sua contribuicao relativa para o erro total.

Com base no sinal de erro recebido, os pesos sindpticos sao entdo atualizados (de

acordo com uma regra de corre¢ao de erro) para cada elemento de modo a fazer a rede
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convergir para o valor de saida desejada ay. A ilustracao do algoritmo Backpropagation

pode ser verificada na Figura 1.5
Propagacao

Retropropagacio

Neurdnio i

P,y
a,
Neur6nio j —> €
: a
Pr
Camada de entrada Camadas intermedidrias Camada de saida

Figura 1.5: Ilustracao do algoritmo Backpropagation.
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Capitulo 2

MATLAB

O MATLAB (Matriz Laboratory), software desenvolvido pela The MathWorks, Inc,
é um sistema interativo e uma linguagem de programacao baseados numa matriz, onde
as solucoes e problemas sao expressos em linguagem matematica. Através da utilizacao
do MATLAB é possivel realizar analise numérica, operagoes com matrizes, construcao de
graficos e criagao de interfaces com o usuario.

Uma das principais vantagens do software é a facilidade de escrever e depurar um
programa, se comparado a outras linguagens de programacao (tais como C, Basic, Pascal
ou Fortran). Além disso, possui diversas fun¢oes matematicas, matriciais e graficas que
simplificam e minimizam a estrutura do programa.

O MATLAB também dispoe de diversas bibliotecas ou ferramentas (toolbozes) para
aplicacoes especificas, como por exemplo, Redes Neurais, Légica Fuzzy, Otimizacao de Sis-
temas, Wawvelets, Célculo Simbdlico, Processamento de Sinais e outras. O software possui
versoes para diferentes ambientes operacionais: Windows, Linux, UNIX, Macintosh.

O toolbox abordado neste curso serd o de Redes Neurais, onde a versao do MATLAB
¢é para ambiente Windows.

A utilizagdo do toolbox de redes neurais no MATLAB pode ser através de interface

grafica (NNTool), linhas de comando ou arquivo “.m”. Nas subsequentes se¢oes serao

descritas esses modos de utilizacao.
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2.1 Interface Grafica NNTool

A interface grafica NNTool (Neural Network Toolbox) permite importar, criar, utilizar
e exportar dados de redes neurais. O acesso ao NNTool é realizado digitando nntool na
janela de comandos do MATLAB. Uma janela denominada Network/ Data Manager seré

aberta, conforme a Figura [2.1

) Network/Data Manager

W Input Data: W metworks #il Output Data:

@ Target Data: 8 Error Data:

) Input Delay States: ) Layer Delay States:

(S ] (Gren ] ® . X

Figura 2.1: NNTool.

Os padroes (dados de entrada e de saida) e a arquitetura da rede sao definidos de
acordo com a Figura

E possivel visualizar a rede neural pressionando o botao View como mostra a Figura
2.0

Apés a criagdo da rede, passamos para a fase de treinamento (Figura . Nesta
etapa, determinamos cada parametro de treinamento, tais como dados de validacao e teste,
namero de épocas, valores dos pesos ou bias, etc. Para iniciar o processo de treinamento

pressiona-se o botao Train Network.
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% Create Network or Data

% Create Network or Data

Metwork | Data Metwork | Data |
Name Name
| redel ‘ ‘ F
Network Properties Value WS
Metwork Type: | Feed-forward backprop V‘ fiii:on ®lIrputs
O Targets
Input ranges: | [01;-11] Get from input: v O Input Delay States
Training function: TRAIMLM v O Layer Delay States
Adaption learning function: LEARMNGDM % O Outputs
Performance function: vy O Errors
Mumber of layers:
Properties for:
Nurnber of neurons: | 10
Transfer Function; TANSIG v
I M view ] [ ¥ Restore Defaults ]
T Create I [ @ Close ] [ (D Help ] ¢ Create ] [ @ Close I

Figura 2.2: Definicao dos padroes e das caracteristicas da rede.

' Create Network or Data

MNetwork | Data

Name

nEtworkl‘

Metwork Pronertios

-
4\ Neural Network Viewer (view)

Layer

Layer

Tumber of neurons |10

Transfer Function: TANSIG

-

[ a\ﬁew ] [)Q Restore Defaults ]

Figura 2.3: Visualizacao da rede.
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i’ Network: rede1
View| Train |Simu|ate Adapt | Reinitialize \Weights | Wiew/Edit Weights

“Training Inf | validation and Testing | Training Parameters

Training Data Training Results
Inputs P A Outputs redel_outputs
Targets T hd Errors redel_errors

Q] Train Metwork

Figura 2.4: Visualizacao da rede.

2.2 Linhas de Comando e arquivos “.m” para criacao
de uma rede neural

Uma rede neural também pode ser desenvolvida através de comandos escritos na Janela
de Comandos ou no ambiente de edicao do MATLAB. Para o entendimento desta se¢ao,
utilizaremos uma rede do tipo feed-forward (sem realimentagao) como exemplo.

As etapas para a implementagao de uma rede sao:
1. Definicao dos dados de entrada e saida

2. Inicializacao da rede

A funcao newff cria uma rede do tipo Backpropagation.

net = newff ( [min(P) max(P)], limites dos padrdes de entrada - min. e méx.)

[10 10 1], nimero de neurénios de cada camada)

(
(

‘purelin’, ‘tansig’, ‘tansig’, (funcgdo de transferéncia de cada camada)
(

‘traingd’; algoritmo de treinamento)

Os tipos de fungoes de transferéncia e de algoritmos de aprendizado sao descritos

nas Tabelas 2.1l e 2.2 .
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Tabela 2.1: Funcoes de transferéncia.

Funcao Descricao
purelin Linear
tansig  Tangente hiperbdlica
logsig Sigmoide
satlin  Linear com saturacao
Tabela 2.2: Algoritmos de aprendizado.
Algoritmo Descricao
trainlm Backpropagation Levenberg-Marquardt
traingd Backpropagation de gradiente decrescente
traingdm Backpropagation de gradiente decrescente com momentum
traingda Backpropagation de gradiente decrescente com taxa adaptativa
traingdx  Backpropagation de gradiente decrescente com momentum e taxa adaptativa

3. Definigao dos parametros de

treinamento

Tabela 2.3: Parametros de treinamento.

Parametro

Descricao

net.trainParam.epochs
net.trainParam.goal
net.trainParam.show
net.trainParam.lr

net.trainParam.time

Ntumero méaximo de épocas de treinamento
Erro desejado
Numero de iteragoes que aparece na tela
Taxa de aprendizado

Tempo maximo (segundos) para o treinamento

4. Treinamento da rede
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A funcao train é utilizada para treinar a rede de acordo com net.trainFcn e net.trainParam.

net = train(net, P, T)

5. Simulacao da rede

A fungao sim é utilizada para simular a rede.

Y = sim(net, P)

Exemplo

Dados os padroes de entrada e saida, P=1012345678910]eT=1[012343
2 1 2 3 4], criar uma rede neural com o algoritmo de aprendizado Backpropagation sem
realimentacao.

A solugao deste exemplo é descrito na Figura [2.5]

& Editor - F:121Victoria\Matlab_aula\Redes Neurais\Apostilalexemplo1.m

Eile Edit Text Go Cell Tooks Debug Desktop Window Help

DEH B~ S et f, QBB RA sex/ | @EDBIO
& *BiBiB -[10 |+ | +[11 |x |## O,

1 % Exenplo =
2

3 % Definigde des padrdss de entrada e saida

4— P=[012 345678 % 101

5 T =[012343212234];

=)

7 % Criagfo da rede

8 - net = newff (minmax (P),[5 1],{ tan=ig’ "purelin’}};

9 — net.trainParam.epochs = 100;

10 = net = train(net, P, T):

11

1z % Simulagie

13 — figure

14 — Y = gim(net, P);

15 — plet (B, T,B, Y, "c")

SCript Lh 15 Col 18

13 b

Figura 2.5: Exemplo de uma rede neural utilizando comandos num arquivo “.m
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A partir desses comandos, uma janela serd gerada: Neural Network Training (nntrain-

tool) (Figura , onde os parametros de treinamento da rede sao mostrados, tais como

nimeros de camadas, algoritmo de treinamento, nimeros de épocas, tempo de simulacao

e outros. Além disso, é possivel plotar algumas caracteristicas da rede ao longo de seu

treinamento, como por exemplo, o desempenho da rede ilustrado na Figura

-
‘ Meural Metwork Training (nntraintool)

Neural Metwork

Layer

Layer

Algorithms
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance:  Mean Squared Error (rmse)
Progress
Epoch: 0 | 100 iterations | 100
Time: | 0:00:02 |
Performance; 003 [ Bl | 0w
Gradient: Loo [ER00as T | 1.00e-10
Mu: 0.00100 | 0.0100 | 1.00e+10
Validation Checks: 0| 0 | &
Plots
(plotperform)

(plottrainstate)
(plotregression)
Plot Interval: O 11 epochs
v Opening Performance Ploi

@ Stop Training @ cancel

Figura 2.6: Neural Network Training (nntraintool).
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u Performance (plotperform) =RACAL X

Best Training Performance is Nal at epoch 100
1
‘]U = T T T

—
=
o,
=

|

—
=
=

=
=
-
T

Mean Squared Error (mse)
[ BN |

1[]- C 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
100 Epochs

Figura 2.7: Treinamento da rede neural.

A comparagao entre a saida da rede e a saida desejada é mostrada na Figura [2.8]
Observa-se que a saida desejada (linha continua) é muito proxima a saida da rede (circulos),
indicando um bom desempenho da rede neural artificial.

Vale salientar que o desenvolvimento de uma RNA varia de acordo com o problema
em questao e o objetivo de cada projeto. Se neste exemplo o objetivo fosse obter uma
saida com um erro bem préximo de zero, alguns ajustes poderiam ser feitos para melhorar

ainda mais esse desempenho.
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Figura 2.8: A comparacao entre a saida da rede e a saida desejada.
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