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FUNDAMENTQOS

INTRODUCAO

Durante varios anos a humanidade acreditou que
todos os processos que constituem a inteligéncia
ja estivessem totalmente compreendidos. O avanco
da tecnologia computacional proporcionou o desem-
penho cada vez melhor e mais rdpido das tarefas
complexas em comparacdo com o cérebro.

Os computadores modernos sao inteiramente basea-
dos em um processador central que adiciona e multi-
plica nimeros binarios. Todas as tarefas executadas
pelos computadores, incluindo calculos, processa-
mento de palavras e controle robdtico, sao feitas
através de operacdes binarias. A informacao é ar-
mazenada nos registradores.

Recentemente, a inddstria computacional fez grandes
avancos fazendo processadores bindrios menores e
mais rapidos para facilitar o desenvolvimento de no-
vas aplicacOes na tecnologia.
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Os computadores s3o rapidos em computacio numé-
rica, até excedendo a capacidade humana. Entre-
tanto, o cérebro humano tem muitas habilidades que
sao desejadas em um computador como por exem-
plo: a habilidade de rapidamente identificar carac-
teristicas, mesmo na presenca de ruido; entender,
interpretar; fazer inferéncias e julgamentos basea-
dos em esperiéncias passadas e relacioni-las com
situagdes que nunca foram encontradas antes; e,
mesmo com uma darea danificada n3o perder com-
pletamente a funcio. Assim, embora o computador
seja mais rdpido que o cérebro humano em com-
putacao numeérica, o cérebro é melhor em outras
tarefas. Esta é a motivacdo para tentar entender e
modelar o cérebro humano.



O NEURONIO

¢O cérebro humano & 10 bilhdes de neurdnjos.

eCada um constituido de uma célula, um axdnio
e uma drvore dendritica formada por ramificaces
chamadas dendritos.

®As unidades que ligam os neurdnios, isto €, conec-
tam os dendritos aos axdnios, sdo chamadas de sinap-
ses.

eAs sinapses constituem o mecanismo transmissor
de informacdo entre os neurbnios. A informacio
recebida pelo neur6nio é processada e produz uma
saida que pode excitar ou inibir outros neurdnios.

¢O tipo mais comum de sinapse é a sinapse quimica,
que converte um sinal quimico e retorna um sinal
elétrico e vice-versa.
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A figura acima apresenta um neurdnio bioldgico.

A capacidade do cérebro em realizar rapidamente
determinadas tarefas complexas é devido, principal-
mente:

x A grande quantidade de neurdnios.

* As conexdes complexas entre os neurdnios.

x Ao paralelismo.

*x A plasticidade - é uma habilidade que permite a
adaptac3o ou criagdo de novas conexdes sinapticas

entre neurdnios e também a modificacao de sinapses
ja existentes.




O QUE E REDE NEURAL ARTIFICIAL?

A Rede Neural Artificial (RNA) é uma estrutura que
tem como modelo o sistema neural bioldgico.

eOrigem das RNA - tem como marco o modelo de
McCulloch e Pitts.

eNeurdnio artificial - elemento basico do proces-
samento de uma RNA. Tem caracteristica similar
ao neurdnio biolégico. O neurbnio artificial tem en-
tradas, que podem ser negativas (inibi¢do) ou po-
sitivas (excitacdo) e que produzem uma lnica saida
e depois torna-se sinapse com um ou mais proces-
sadores.

oA diferenca entre uma RNA e um sistema com-
putacional convencional é que as RNA tém varios
processadores trabalhando ao mesmo tempo que ser-
vem simultaneamente como elementos de memdria
e de processamento. '
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NEURONIO ARTIFICIAL

O neurdnio artificial pode ser identificado pelos trés
elementos basicos apresentados a seguir:

& Conjunto de sinapses - cada sinapse € caracter-
izada por uma ponderacdo (ou peso), que quando
positiva significa que a sinapse é excitativa e quando
negativa é inibitéria. Um sinal z; na entrada da
sinapse j conectada ao neurdnio k € multiplicada

por um peso sinaptico wk.

& Somatdrio - para somar os sinais de entrada, pon-
derados pelas respectivas sinapses.

<& Func3o de ativagao - limita a amplitude da saida

do neuronio.

A figura a seguir apresenta o modelo de um neurdnio
artificial.
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FUNCAO DE ATIVACAO
A funcio de ativac3o pode ser de varios tipos:

1- Func¢3o indicadora (degrau)

1, v>0b
p(v) = 0, v<b

Func3o indicadora |

2- Func3o identidade ( rampa)

p(v) =

13



Funcdo identidade

3 - Funcdo logistica (sigmdide)
1
o (V) = mj, Ve (0, ].)
4 - Fungdo tangente hiperbdlica (sigmdide)
_ v\ __ l—exp(—v
@ (v) = tanh (§> = m(g_—ul), ve(—1,1)
5 - Func3o normal

p(v) =o(v)




Funcao sigmdide



REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

e A RNA é formada por varios neurdnios artificiais
que se inspiram em neurdnios reais.

e Cada neurénio artificial é constituido por uma ou
mais entradas e uma saida. Estas entradas podem
ou nado ser saidas de outros neurbnios e a saida
pode ser entrada para outros neurdnios. As en-
tradas sdo multiplicadas por pesos e somadas com
uma constante; este total entdo passa pela funcio
de ativagdo. Esta func3o tem o objetivo de ativar
ou inibir o préximo neurdnio.

Matematicamente, descrevemos o k-ésimo neurdnio

da seguinte forma

p
up, = '21 Wi Tj € Y = ¢ (U — wi,)
J:
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onde zo, Z1, ..., Tp S30 as entradas; Wk, ..., Wy S0
os pesos sindpticos; uy € saida da combinagao linear;
wy, € 0 viés ; p(e) é a funcao de ativacdo e; y é
a saida do neurdnio.

Observando a figura e as equagoes anteriores nota-
mos que a representagcao de uma RNA constituida
de um neurdnio tem uma semelhanca com o modelo
de regressdo nao-linear miultipla. As varidveis inde-
pendentes s3o as entradas do neurdnio, a saida é
a varidvel dependente y;., wy, € o intercepto, wy,
s3o os coeficientes de regressdo e ¢ (o) é a funcdo
nao-linear.

A primeira camada de uma RNA, chamada de ca-
mada de entrada, é contituida pelas entradas xp e
a ultima camada é a camada de saida. As camadas
intermedidrias s3o denominadas de camadas escon-

didas.

O nimero de camadas e a quantidade de neurdnios
em cada uma delas é determinada pela natureza do
problema.

Um vetor de valores apresentado uma vez para todas
as unidades de entrada de uma RNA é chamado de
caso, exemplo, padrdo, amostra, etc.



TIPO DE ARQUITETURA

A arquitetura da rede neural se refere 3 organizacao
dos neurdnios e os tipos de conexdes permitidas. A
estrutura de uma RNA pode ser de virios tipos:

1. Rede "feedforward " ou direta com duas ca-
madas - é a rede mais simples. Consiste de uma
rede com uma camada de entrada (dados), que
se conecta com a camada de saida.

ol
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Rede " feedforward " com duas camadas



2 - Rede "feedforward " ou direta - é a rede em que
0s neurdnios somente se conectam com os neurdnios
de camadas posteriores. Este tipo é o mais encon-
trado em aplicagdes estatisticas. A figura a seguir
apresenta uma rede " feedforward ' com uma ca-
mada escondida.

Canula
de

saida

Rede " feedforward "com 1 camada escondida

3 - Rede recorrente - é aquela em que pelo menos
um neurdnio pode se conectar com neurdnios de
camadas anteriores. A figura abaixo apresenta uma
rede recorrente sem camada escondida.
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4 - Rede trelica - é uma rede unidimensional ou
bidimensional ou tridimensional composta por um
arranjo de neurbnios com um conjunto correspon-
dente de sinais de entrada. A rede trelica é ba-
sicamente uma rede " feedforward' com neurdnios
de saida arrumados em linhas e colunas. A figura
abaixo apresenta uma rede trelica bidimensional.
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Rede Trelica bidimensional com 3 x 3 neurdnios.
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TIPOS DE TREINAMENTO

O treinamento da rede consiste em ajustar as sinapses
com o objetivo de otimizar o desempenho da rede.

Do ponto de vista estatistico, o treinamento seria

estimar os pardmetros do modelo dado um con-

junto de dados. O treinamento pode ser da seguinte

forma:

a) Supervisionado - é aquele em que para cada ve-
tor de entrada se conhece a saida, podendo-se entido
modificar os pesos sindpticos da rede de forma or-
denada a fim de atingir o objetivo desejado.

b) Ndo-supervisionado - o nao-supervisionado difere
do anterior pelo fato de n3o ter a saida para cada ve-
tor de entrada. O treinamento n3o-supervisionado
se iguala aos métodos estatisticos de analise de con-
glomerados e de componentes principais.

22



Para se estimar os pesos existe a necessidade de
otimizar o desempenho sob uma amostra de treina-
mento minimizando uma funcdo erro. Vdrias de
aproximac®es sdo usadas para minimizar a fungdo
erro.

Uma RNA é caracterizada principalmente
por trés fatores:

1- A arquitetura da rede - organizagao
dos neurdnios e os tipos de conexoes per-
mitidas entre eles.

2 - O tipo de treinamento - método uti-
lizado para estimar os pardmetros da rede
para desempenhar uma determinada tarefa.

3 - A funcdo de ativagdo - fungdo que
excita ou inibe o neurdnio.

Quanto ao terceiro fator citado acima, a fungdo
de ativacdo mais usada para neurdnios na camada
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escondida é a func3o logistica pois n3o é apropri-
ado usar fun¢des lineares porque a entrada para o
neurbnio na camada escondida é sempre uma com-
bina¢do linear de saidas anteriores. Entretanto, para
os neurdnios da camada de saida, a funcio de ativacido
dependera da natureza do problema. Por exemplo,
para a predicdo de séries temporais , a varidvel de
saida é continua e a func3o identidade ¢ apropriada
e, para o problema de classificacdo, o resultado é
0 ou 1 e uma funcdo limiar linear ou uma funcio

logistica deve ser preferida.

24
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APLICACOES DA RNA

- Reconhecimento de fala

- Localizac3o de fontes de radar

- Otimizag¢3o de processos quimicos

- Reconhecimento automatico de caracteres escritos
a mao

- Reconhecimento de padroes e diagndsticos
- Classificacao
- Detecgao de sinais

- Controle de trajetoria



NEURONIO DE MCCULLOCH-PITTS

O modelo de McCulloch-Pitts de neurénio & simples-
mente uma unidade de limiar bindria. O neurénio
recebe a soma ponderada de entradas proveniente
de unidades conectadas e tem como saida o valor
um se sua soma for maior do que determinado limi-
ar ou zero se sua soma for menor do que este limiar.
Matematicamente, podemos representar este mod-
elo como

p
Uk =@ | ) wiTi —
i=1

onde ug é a saida do neurdnio k, Wi; é o peso
do neurbnio j para o neurdnio k, x; € a saida do
neurdnio j, uy € o limiar para o neurdnio k e, péa
fungdo de ativac3o, definida como

1, se a entrada >0

¢ (entrada) = 0. cc

20



PERCEPTRON DE ROSENBLATT

Em 1958, Rosenblatt criou um modelo com varios
neurdnios de McCulloch-Pitts, que chamou de Per-
ceptron.

A figura abaixo apresenta uma rede Perceptron com
3 neurdnios formando duas camadas.

Perceptron com 3 neurénios

Como ja foi visto, a camada de entrada recebe os
dados de fora e a camada de saida envia informagoes
do neurdnio para fora. O Perceptron de Rosenblatt
utiliza as entradas e saidas bindrias (-1 ou 1). O

¥



Perceptron é equivalente a um discriminante linear,
recordando que um discriminante linear é simples-
mente uma funcdo escore ponderada da seguinte
forma,

Z wja:j — Wo
J

Os pesos, w;, podem assumir valores reais, as ca-
racteristicas (ou varidveis) sdo descritas como en-
tradas, x;, € we € uma constante. Geometricamente
falando, em duas dimensdes, a constante w, € o in-
tercepto.

Em um Perceptron de uma tinica saida, tem-se um
nimero fixo de entradas, x;, correspondendo ao nu-
mero de varidveis ou caracteristicas para uma aplica-
cao especifica. As entradas sdao multiplicadas por
pesos e somadas com uma constante. O Perceptron
produz uma saida indicando se pertence a classe 1
ou a classe 0. Quando a soma é maior do que 0, a
saida é 1, e a classe selecionada é 1. Caso contrdrio,
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saida é 1, e a classe selecionada é 1. Caso contrério,
a saida é 0, e a classe 0 é selecionada, i.e.,

1 se Ywjz;+we>0

0= 0 c.c

A constante é referida como limiar ou viés, porque
indica que a soma dos produtos ponderados deve
exceder -w,. Geometricamente, o Perceptron sele-
ciona a classe 1 para pontos acima da linha e classe
0 para pontos abaixo da linha no caso bimensional,
caso com duas entradas.

EXEMPLO: Considere somente duas entradas no
Perceptron. Suponha x;=2, xo=1, wi=.5, wy=.3
e wo =-1. A saida deste perceptron é 1, porque
(2)(.5)+(1)(.3)-1=.3 é maior do que 0.

No Perceptron, seus pesos constantes e as varidveis
s3o as entradas. Como o objetivo é obter (ou esti-
mar) os pesos 6timos, da mesma maneira que outros
discriminantes lineares, o préximo passo é treinar o
Perceptron. O Perceptron é treinado com amostras
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e usa um procedimento de aprendizado sequencial
para determinar os pesos. FEste treinamento con-
siste em apresentar sequencialmente as amostras e
para cada saida errada, os pesos s3o ajustados para
corrigir o erro. Se a saida esta correta os pesos n3o
sao ajustados.Como nenhuma suposicio é feita so-
bre a populagdo, este procedimento de treinamento
é considerado n3o-paramétrico.

A equacdo abaixo descreve a forma geral de um pro-
cedimento iterativo que ajusta os pesos. A cada
amostra apresentada ao Perceptron, um novo peso
é calculado adicionando uma correcio ao peso ante-
rior. Formalmente, descrevemos o peso atual como
wi(t), o peso no tempo t. O novo peso é w;(t+ 1),
que serd o peso atual no tempo t+1. O novo peso
w;(t + 1) é calculado por um fator de ajustamento,
Aw;(t), para o peso atual, w;(t). O limiar, 0(t), é
também revisado.

cwi (P4 1) = w; (t) + Aw; (t)

0(t+1)=6(t)+ Ad (1)



De acordo com o que foi visto acima o treinamento
do perceptron é simplesmente um procedimento de
correcao de erro ja que o ajuste sé é feito quando
ocorre um erro na saida. O objetivo do treinamento
é encontrar a correcdo de cada peso w;, Aw;(t), .
O treinamento do perceptron é dado pela equacio
abaixo, onde T é a resposta correta ou verdadeira e
O é a saida do perceptron.

Aw; (t) = (T - O) x;

AB(t) = (T — O)

Para cada caso que é apresentado ao perceptron e
cuja saida esteja correta nenhuma correcdo é feita
nos pesos. Entretanto, quando a saida estd errada,
cada peso é ajustado subtraindo o valor correspon-
dente no padrao de entrada, e 1 é subtraido ou adi-
cionado ao limiar. Quando a resposta real é 1 e o
perceptron diz 0, cada peso é ajustado adicionando
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o valor correspondente no padrio de entrada e 1 é
adicionado ao limiar caso contririo, 1 é subtraido
do limiar.

EXEMPLO: No exemplo anterior, a saida do per-
ceptron era 1 porque a soma de todos os pesos e o
limiar era .3. Se a saida correta fosse 0, os pesos
teriam sido ajustados como

wy (¢ + 1) : .5+(0—1)2=—1.5
wa(t+1)=3+(0—-1)1=—7
O(t+1)=-1+(0—-1)=-2

Os valores iniciais dos pesos s3o geralmente niimeros
aleatdrios, entre 0 e 1. A apresentacdo sequencial
das amostras continua indefinidamente até que al-
gum critério de parada esteja satisfeito. Por exem-
plo, se 100 casos sdo apresentados e se nio houver
nenhum erro o treinamento estara completo. Entre-
tanto, se houver algum erro, todos os 100 casos s3o
apresentados de novo para o perceptron. Cada ciclo
de apresentagdo é chamado de época.
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O teorema de convergéncia do perceptron diz que
quando duas classes s3o linearmente separdveis, o
treinamento garante a convergéncia mas n3o com
que velocidade. Assim, se existe uma discriminante
linear que pode separar as classes sem cometer um
erro, o procedimento de treinamento encontrard a
linha ou o plano separador, mas n3o se sabe quanto
tempo levara para encontra-la.

Para tornar o aprendizado e a convergéncia mais
rapida algumas modificacSes podem ser feitas. Como
por exemplo:

e Normalizar os dados: todos os valores das varidveis
de entrada devem estar dentro do intervalo 0 e 1.

e Introduzir uma taxa de aprendizado, ltaxza, no
procedimento de atualizagdo do peso, passando agora
para (ltaza)(w;). O valor de ltaxa é um ndmero
entre 0 e 1.



ADALINE E MADALINE DE WIDROW

Um outro modelo neural, utilizando como método
de treinamento o método de Minimos Quadrados
(LMS - Least Mean Square), foi desenvolvido por
Windrow e Hoff, em 1960. Este modelo foi chamado
de ADAI' N (ADAptive LINear Element). Uma
generalizagdo multidimensional deste modelo é cha-
mada de MADA IN (Miltipla ADA IN ). A prin-
cipal diferenca funcional entre o perceptron e o ADA-

IN estd na maneira com que a saida do sistema
de aprendizado é calculada. O perceptron faz com
que a saida da rede seja mapeada em 0 ou 1. J3
o sistema de aprendizado M S usa a saida da rede
sem qualquer mapeamento dos valores de saida de
0 ou 1. Assim, dada uma entrada, a saida do MS
é simplesmente o produto das entradas e os pesos
somados com o limiar.

EXEMPLO - No exemplo anterior, a saida do per-

ceptron era 1 porque (2)(.5)4(1)(.3)-1=.3 era maior
do que 0. No LMS a saida é o préprio .3.
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Para um dado padrao de entrada, a saida, O, difere
do valor real , T, por T-O. A medida do desem-
penho de um LMS para um conjunto de amostras é
simplesmente a soma dos quadrados das diferencas
sobre todos os padrdes, i.e.,

Drys =Y (Tp — Op)?
P

onde p € o padrao especifico de entrada e Dy /g, é
o erro.

EXEMPLO - Se as amostras consistem de dois pa-
droes de entrada e as saidas e as verdadeiras res-
postas sao dadas na tabela abaixo, ent3o a distancia
das respostas verdadeiras,

D s € (1-.8)2+4(0-.5)2=.29.

Real | Safda]
T 08 |

Saidas para o exemplo do LMS



O objetivo do treinamento LMS é minimizar a distan-
cia média (quadratica) entre a resposta verdadeira
e a saida.

EXEMPLO - Considere a saida do treinamento [ MS
era 0.3. Se a saida correta fosse 0, os pesos seriam
ajustados assim,

wy(t+1)=05+(0-03)2=-0.1
wz(t+1)=03+(0-03)1=0
f(t+1)=-14+(0-0.3)=-1.3

Tanto o perceptron quanto o [MS procuram um
separador linear. Quando as classes s3o linearmente
separaveis, o perceptron encontra a linha ou plano
que nao fornece erro. O mesmo n3o acontece para
classes nao-linearmente separaveis. Neste caso, o
perceptron nao apresenta um bom desempenho. Ja
o M S, consegue um bom desempenho tanto para
classes linearmente separaveis quanto para as n3o
linearmente separdveis.
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A técnica utilizada para que o treinamento LMS
convirja para a distdncia minima é chamada de gra-
dient descent. As desvantagens deste método s3o:

1. Pode oscilar e ndo convergir.

2. Pode convergir para a resposta errada.
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REDES MULTICAMADAS

O Perceptron e o ADALINE vistos anteriormente
consideravam a RNA somente com camadas de en-
trada e de saida. Nesta sec3o veremos as redes com
varias camadas.

No sistema de treinamento LMS descrito anterior-
mente, n3o existia mais de uma camada escondida.
Para o Perceptron, uma vez calculada a soma pon-
derada, a ativacdo da unidade de saida era deter-
minada pela fung¢3o indicadora, isto é , a saida era
0 ou 1. Esta funcio de ativacdo produz uma nio-
linearidade, enquanto a do sistema de treinamento

MS é completamente linear. A soma ponderada é
diretamente utilizada para ativar a unidade de saida;
nenhum mapeamento adicional é feito pela funcio
de ativacdo. Assim, para redes com vdrias camadas,
uma fun¢do de ativacio seria a do procedimento de
treinamento LMS com uma func3o continuamente
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diferencidvel.. Este n3o é o caso para o limiar légico.
Uma alternativa é usar como funcio de ativacdo a
funcao sigmoidal ou logistica.

Para qualquer nimero de valor real, a saida da fun¢ao
logistica € um nimero entre 0 e 1, que é exata-
mente o intervalo valido para a probabilidade. A
equac3o abaixo mostra que a saida ou ativag¢do O,
de uma j-ésima unidade de saida ou escondida, é
calculada aplicando uma fungao logistica na entrada
da rede, N, da j-ésima unidade. A entrada do j-
ésimo neurdnio é a soma da tendéncia do j-ésimo
neurdnio, j, € a soma ponderada das saidas de to-
das as unidades conectadas com o j-ésimo neurdnio.
A saida de um neurdnio é seu valor real, i.e., para o
neurdnio zj, Oj =

N; :Z w;;0; + 0;
i

1
—~1+exp(~—Nj)

0;
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Este procedimento equivale ao treinamento MS
para saidas n3o-lineares logisticas e é conhecido como
backpropagation. Da mesma forma que o MS, o
treinamento é iterativo, com os pesos ajustados de-
pois da apresentacdo de cada caso. O procedimento
de treinamento envolve um ajustamento dos pesos
que é proporcional ao produto da taxa de apren-
dizado, ltaxa, um erro derivado, errdrv, e a en-
trada. Como existem varias camadas, a entrada
para a unidade j pode ser a saida de uma unidade

da camada anterior, i, assim,

W (t -+ 1) = Wi (t) + Awij (t)
Gj (t+1) = Qj (t) + A@j (2)

Awgj(t) = (ltaza)(errdv); O;
AG; (t) = (ltaza)(errdv);



Primeiro todos os erros atuais sdo propagados da
primeira camada para a Gltima camada, ie., da
camada de entrada para a saida. Entdo, os erros,
errdrv, sdo propagados da ultima camada para a
camada precedente até atingir a primeira camada
escondida. Os erros sdo resumidos nas equacgdes
abaixos para as unidades de saida na tltima camada e
para os neurdnios escondidos. Os erros da unidade j
sdo calculados somando o erro de todos os neur6nios
que estdo conectados com a unidade j na camada mais
proxima.

(errdrv); = O,(1-O)T; - 0))

(erc), =O,(1=OXT; ~O X Tferrciv), )

)



EXEMPLO - Considerc o problema do OU Exclusivo
com as seguintes entradas e os pesos dadas abaixo.

Entradas e pesos puara o problema do XOR

Xi X2 Wiz [Wig [Waz (Way (W35 | Wys |65 10, |6

I 12 11 1213 1415 42 |3 |4

Suponha uma RNA com | camada escondida com 2
neurdnios, 1 camada de entrada com 4 classes e um

neurdnio na camada de saida.

Cdlculo dos pesos para o problema do XOR

Neur6nio Entrada Saida
3 1+3+256 | U(I+exp(-6))=.65
3 FAsel | (A8 |
5 5%.65-4% 48+.4=53 | T/(1+exp(-53)=63 |

he



EXEMPLO - A tabela abaixo apresenta o calculo pelo
backpropagation do erro para o exemplo do problema
do XOR. A tabela abaixo apresenta os pesos e a
tendéncia , com taxa de aprendizado de 1.

Neurénio lxro FSTR Ajuste da
tendéncia
5 .63*%(1-.63)*(0-.63)=-.147 -.147
4 A8*(1-.48)*(-.147)*(-.4)=.015 015
3 .65*(1 -.65)*_(-. I47)*(-.4)=7.017 -.017
Peso | Valor
Wys -4+(-.147)* 48=-47
Wi T 5+(-.147)*.65=.40
Way ~ AH015)*1=42
Was T 3H-017)*1=28
Wia | “2+(.015)*1=.19
wo T iCOI)I=08
0, —— A+(-.147)=25
5, T 3 015=-129
0, — T 2+(-.017)=.18




Considere a contribui¢do do erro quadratico do p-
ésimo exemplo de treinamento como Ep € o erro total
como E. Ep ¢é definido como a diferenga quadratica
entre a saida do neurdnio e o valor observado da
variavel de saida para o p-ésimo exemplo de
treinamento. Backpropagation como ¢ usualmente
aplicado é “‘quase" um algoritmo steepest descent
para minimizar E; as etapas do descent steepest sdo
tomadas depois de cada exemplo de treinamento p
para minimizar a componente Ep melhor do que usar
uma etapa unica para minimizar E.

Como o ftreinamento LMS, a taxa de
aprendizado, Itaxa, tem um papel critico na aplicag@o
pratica do Backpropagation. Para um dada rede € uma
taxa de aprendizado infinitesimal, os pesos que tem o
erro minimo podem ser encontrados, mas pode
demorar muito. Apesar do excelente ajuste dos dados
de treinamento obtido pelo Backpropagation, o
mesmo ndo acontece com os resultados da aplicagédo
aos dados de testes independentes. Uma maneira de
contornar esta dificuldade € considerar outras
varia¢gdes do Backpropagation, tais como:

Revisdio por época ou caso - No exemplo do XOR,
os erros, (errdrv)j, foram calculados € o0s pesos
corrigidos depois da apresentagdo de cada caso. Na
derivacdo matematica do treinamento
Backpropagation, os pesos sdo corrigidos depois de
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cada época, i.e., depois que os erros forem calculados
para cada caso na amostra. Isto significa que o erro,
(errdrv)j, € tomado como a soma de todos os erros
para todos os n casos como dado na equagdo anterior.
Embora a revisdo por época tenha um fundamento
teorico forte, a revisdo por caso (padrdo) obtém
melhores resultados e € usada com mais frequéncia.

Apresentacio aleatoria ou sequencial - A época é a
unidade de treinamento fundamental e o comprimento
do treinamento frequentemente ¢ medido em termos
de épocas. Durante cada época de treinamento com
revisdo por padrdes, os casos podem ser apresentados
em ordem sequencial ou aleatoria.

Estado (chute) inicial aleatério - Os pesos e as
tendéncias sdo inicializados por numeros aleatdrios
no intervalo entre -0.5 a 0.5. (As entradas sdo fre-
quentemente normalizadas por niimeros entre 0 € 1.)

Taxa de aprendizado e minimo local - O
treinamento Backpropagation com uma taxa de
aprendizado muito pequena torna o progresso muito
lento e uma taxa de aprendizado muito grande apesar
de tornar o progresso muito rapido produz oscilagdes
entre  solucdes relativamente  pobres. Essas
caracteristicas sdo detectaveis somente apds expe-
rimentacdes. As taxas de aprendizado mais usadas
estdo entre O e 1.



Uma maneira ajudar na velocidade de
convergéncia e a evitar minimos locais é o uso do
momento. Com 0 momento, os pesos sdo corrigidos
combinando parte da revisdo do novo peso indicado,
Aw(t+1) com parte da revisdo do peso anterior,
Aw;(t), isto €,

Aw;; (t +1) = (Itaxa)(errdv) jOi +(mom)Aw;; (1)
Ab, (t+1)= (ltaxa)(errdv) ; + (mom)A8, (1)

Geralmente o valor usado para a taxa de
aprendizado ¢ 0,5 e para o0 momento é 0,9. A
utilizagdo do momento deve permitir uma grande taxa
de aprendizado que assim, dard velocidade a
convergéncia e evitard o minimo local. Por outro
lado, a taxa de aprendizado de 1 com nenhum
momento serd mais rapida quando ndo houver
problema com o minimo local nem com a
convergéncia.

Condicoes de parada - A solugdo € encontrada
quando a distincia do erro se reduz a zero ou a um
valor que tende a zero. Entretanto, para uma rede
neural arbitraria, a distdncia minima pode ndo ser zero
e pode ser muito grande. Alguns procedimentos
podem ser usados para determinar quando parar:



Limitar o numero de épocas - O treinamento
termina para um numero de épocas previamente
estipulado.

Critério do progresso medido - A distincia do erro
pode ser amostrada e ponderada sob um numero fixo
de intervalos de épocas, por exemplo todas as 500
épocas de treinamento. Se a distdncia do erro médio
para as 500 épocas mais recentes ndo for melhor do
que os 500 anteriores, podemos concluir que néo
houve progresso € entéio o treinamento terminara .

E estas aproximagdes podem ser combinadas.
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MEMG6RIAS ASSOCIATIVAS DE HOPFIELD

Nas memorias associativas, cada classe ¢
representada por um exemplar. Quando um padréo ¢
observado (geralmente uma versdo parcial ou
modificada de um exemplar ¢ apresentada) a memoria
identificard o exemplar correto sem ruido. Este tipo
de rede neural se baseia na capacidade do cérebro em
armazenar uma biblioteca de padrdes e ser capaz de
associar cada um deles com um novo padrdo
observado.

A rede de Hopfield é uma memoria associativa
que implementa as idéias de Hebb sobre o
treinamento. Nesta rede, cada vetor caracteristica, x, €
um vetor bindrio (£1) multivariado. O objetivo €
associar o x com um dos m exemplares armazenado
na memoria. Os exemplares armazenados sdo como
um conjunto de treinamento consistindo de uma
representagdo para cada tipo de classe. As saidas sdo
estados estaveis de um procedimento iterativo,
embora que termine em tempo finito.

Para entender como a rede de Hopfield processa
um padrio de entrada, x, considere y¥=x e calcule

yl(”+1)=fh(2wy.y§")), i=l.,p; n=0,1,..
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onde a matriz de pesos W={w;} € definida em
termos dos exemplares {z),...,2™} por

W= pt $ 0O
j=1

mas w;=0, para todo i. A maneira na qual W ¢
construida é chamada de aprendizado Hebbiano.

A convergéncia do algoritmo ¢ analisada através da
superficie de energia.

1
L(y)= —EyTWy

Do ponto de vista da teoria de otimizagdo esta
superficie de energia ¢ analoga a fungéo objetivo.

Para os estatisticos, a rede de Hopfield precisa da
substituicio da fungdo de indicagdo pela sigmoide
ndo-linear para que se tenha a interpretagdo
probabilistica. Assim, se y;, for atualizada, torna-se Yo
onde

-1
y= +1, com probabilidade l:l + exp{—— 2 WY H = fs(w,T y
;= -

j
-1, com probabilidade 1- fs(w,- )
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APROXIMACOES E METODOS
COMPUTACIONAIS PARALELOS

A maioria dos métodos de anélise de dados pode ser modelado

como uma aplicagio:

f:tA—>B

onde A e B sdo conjuntos finitos.

Exemplos

1) B um conjunto de categorias discretas € A um conjunto de
vetores m-dimensionais  descritivos  caracterizando  n-
observacdes.

A aplicagdo f € uma conglomeragio e a escolha de f é o dominio

da anélise de conglomerados;

2) Em técnicas de redugdo de dimensionalidade, B é um espago
contendo n pontos que tem dimensdo menor do que A. Neste
caso o problema ¢ encontrar a aplicagdo f, sem conhecimento
preciso de B e o termo “néo supervisionado” € utilizado na tarefa.

Andlise de componentes principais cai nesta categoria;
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3) Classificagdo supervisionada € utilizado quando deseja-se

z

determinar f porém algum conhecimento preciso de B €

disponivel. Anélise de discriminante vai nesta categoria.

Tais algoritmos contem as seguintes fases:

o Aprendizado: onde f é determinada usando o conjunto de

treinamento B’ ¢ B;

e Teste: verificagio de como f se comporta no conjunto teste

B” — B, B” destinto de B’

e Aplicagdo

A maioria das redes neurais (algoritmos para obter f) podem

ser descrito como:

Determinar a f nfo linear onde f:A —» B onde A é um
conjunto de n vetores descritores m-dimensionais € B um conjunto
de vetores p-dimensionais e onde alguns dos elementos de B sdo

conhecidos.
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A obtengdo desta f é possivel devido ao poderoso teorema de
Andrei Kolmogorov sobre representagio de fungGes continuas e

cuja adaptac@o a redes neurais é:

“Dada uma fungdo continua f: [0, 1]" = R™, f(x) =y, f pode
ser implementada por uma rede neural com trés camadas tendo um
vetor de dimens3o n na camada de entrada, (2n + 1) neur6nios na

camada oculta e m neurdnios na camada de saida’.




ESCOLHA DA ESTRUTURA

E importante que as variaveis de entrada sejam
normalizadas pelo fato da entrada dos neurdnios na
camada escondida ser uma combinacgdo linear das
variaveis explicativas. ¢ também importante ressaltar
a existéncia de um dilema entre o viés e a variancia.
Um numero grande de camadas e neurdnios fornece
um viés baixo ao mesmo tempo que apresenta uma
varidncia grande. Na pratica é comum tentar varios
tipos de redes e usar a validagdo cruzada ou o
desempenho de um conjunto de teste para escolher a
rede mais simples que tem o melhor ajuste. Em
estatistica, temos 0 mesmo problema ao modelar uma
série temporal. Neste caso, o modelo escolhido €
aquele que descreve o sistema de maneira
parcimoniosa para o objetivo escolhido.

O projeto de um Perceptron em multicamadas
equivale, na realidade, a construgdo de um modelo
ndo-linear de um fendmeno fisico que gera exemplos
de entrada e saida usados para treinar a rede neural. E,
como na estatistica, é necessario uma medida de
ajuste do modelo (rede neural) aos dados observados.
Entdo, primeiramente, deve-se determinar o numero
de pardmetros a serem ajustados. Em série temporal,
isto equivale a etapa de identifica¢do e existem varios
métodos de escolha de modelo como por exemplo
critério de Akaike. Este método, como os outros, tem
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uma forma de composi¢do comum, que é apresentada
abaixo sendo que a diferenga bésica entre eles estd no
termo de penalidade da complexidade do modelo.

Critério da penalidade da
_ (fun@ﬁo delog- ) N

L. complexidade
verossimilhancga

complexidade
do modelo do modelo

Seguindo o raciocinio acima, pode-se aplicar a
mesma  aproximagdo para O  treinamento
supervisionado. Sabe-se que o objetivo do
aprendizado € encontrar um vetor de pesos que
minimize o risco total

R(w)=gg(w)+ Aec(w)

O primeiro termo, &g(w), é a medida do
desempenho padrdo, que depende tanto da rede
quanto dos dados de entrada. No treinamento
Backpropagation, esta medida ¢ definida como o erro
quadratico médio cujo célculo se extende aos
neur6nios de saida da rede e que ¢ executado para
todos os exemplos de treinamento época por época. O
segundo termo € a penalidade complexa, que depende
somente da rede; seu valor se extende a todas
conexdes sindpticas. O A pode ser interpretado como
um parametro de regularizagdo, pois representa a
importdncia relativa do termo de penalidade
complexa com respeito ao termo de medida do
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desempenho. Quando A € zero, o processo de
treinamento Backpropagation nfo tem restricdo, com
a rede sendo determinada pelos exemplos de
treinamento. Por outro lado, quando for muito grande
a implicagdo € que a restricdo imposta pela
complexidade da penalidade seja por si s6 suficiente
para especificar a rede, que é uma outra maneira de
dizer que os exemplos de treinamento sdo irreais.
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APLICACOES EM ESTATISTICA
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Important Statistical Models as special MLPs

1. Linear regression:
(x.0) = x0
o= (. 8)

2. Linear discriminant analysis with two classes:

(x.0) = z6
{1 if(x,8) >0

" 0 ify(z.0)<0

3. Multivariate regression:
(e, 0) = a8, k=1,...,p
e = Yi(x,0;), k=1,....p

4. Probit regression:

n = Y(x,y)=d(xy)
L {1 if >0
B =10 if p<o

5. Logistic regression, logistic discriminant analysis:

» = __exp(ey)
)= v(w,v)—“exp(m)
{1 if >0

s 0 if p<0



6. Generalized linear models: ‘ |

no= &y
o= =979

g is the inverse link function. Typical examples for a link function are:

o= h(y)=ng identic link function
o= )= X )" logistic link function
o= () =exp(n) loglinear model

7. Generalized additive models with known smoothing function:
Ein
K
o= Y Balw.j=1,.. .1
k=1

N
o+ Z U

J=1

n

() g=1 0 k=1, K

i

J

8. Projection pursuit models:

G = @y,l=1,...,L
n = ¢k(fl) ’C—l K

m o= Zﬂzkézk, l=1,...

ro= a+Zm
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9. LISREL models:

Bn+I'e +( structure model
a+An+e factor model

n
Yy

These models may be written in the reduced form as:
n = I-B) ' re+I-B)
y = a+A(I- B) 'T'e+A(I-B) ¢ +e
Thus, g can be written as:

u=a+A(I—B)‘lI":c

—

Note, that only the mean structure E(y|x) and not the covariance structu
V (y|2) is used to estimate the weights in artificial neural networks.

10. LISREL models with mixed dependent variables:

n = Bny+Tl'e+(
y' = a+An+te

The observed variables y;. are metric, dichotomous or ordinal and ar
lated to y} through a threshold model. These models can be written as

n = I-B)'Te+(I-B)7'¢
y* = a+A(I-B) ' Tz++AI - B) ¢ +e¢
= a+ Al - B) 'Iz

gr = g(pp)

g(ye}) is one of the transfer functions givenin section 1.2.
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In practice, the following transfer functions are commonly used which allow
generation of bounded or unbounded outputs:

gr(er. 8r) = erby, linear combination,
(—ooﬂ OO)

gr(er.8;) = P(eby), normal distribution
function, (0, 1)

seler, 82) exp(exdi) logistic distribution

’ 1 +exp(erbi)’ function, (0, 1)
gr(er,8r) = tanh(e;8y), hyperbolic tangent, (0, 1
1 ifei6;, >0 . g
gi(ec, 0;) = { 0 ife:O;}: <0 indicator function, {0, 1
gr(ex.8r) = m < 7,1 < €0y < 7,. thresholdrelation,
m=1,....M {1.....M}
Artificial Neural Networks Statistics

network inputs

network outputs

training values, targets

errors

training, learning, adaptation,
self-organisation

error function, cost function

pattern

weights

higher order neurons

functional connections

supervised learning

unsupervised learning, coding
competitive learning
generalization

Tab. 1: Terminologies of ANN and statistics

independent variables, regressors

predicted values
dependent variables
residuals
estimation

estimation criterion

observations

parameter estimates

interactions

transformations

regression and discriminant
analysis

datareduction

cluster analysis

interpolation and extrapolation
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REGRESSAQO

Regressao € usado para modelar relagdo entre varigveis.
As covaridveis (varidveis independentes, regressores,
estimulo), sdo denotados por x; . Estas varidveis estdo sob
controle ou sdo observados. A varidvel resposta
(dependente) é denotada por y. O objetivo da regressdo é
predizer ou classificar a resposta y a partir da covaridvel x; .
Outras vezes se deseja testar hipGteses sobre a relagdo
funcional entre resposta e estimulo.

A forma geral do modelo de regressio é:

com

n=h(u) e E(Y)=p

Aqui h(.) € a fungdo de ligagdo, B; sdo os coeficientes, I é o
niimero de covaridveis e 3, o termo de interceptro.

Este modelo tem trés componentes:
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1. Um componente aleatério da varidvel resposta y com média Le

varidncia 02;

2. Um componente sistemitico que relaciona o estimulo x ao

preditor linear

3. uma fungio ligagio que relaciona a média com o preditor linear

n=h(u)

O modelo linear generalizado reduz-se ao modelo de regressio
linear quando a componente aleatéria ~ N(0, 6*) e h(.) é a fungdo

identidade, neste caso:
i
Yj=ﬁo+zi B xj +€;
1=
Onde g ~ N(0, 6°).

T
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O objetivo do problema é obter os coeficientes B; que
minimizem

j=1

E=§: ()’j'é}) B in)

Baseado nas observagdes (x;,y;)),j=1, ..., n.

Este problema € equivalente a rede neural com uma camada da

figura abaixo.

As covaridveis correspondem as entradas, a resposta y, as
saidas e os coeficientes f3’s, aos pesos.

A fungdo de ativagdo € a identidade. Os pesos sdo obtidos por
um processo iterativo ao passo que uma expressio fechada é obtida
na anélise cléssica de regressdo.

Em geral qualquer modelo linear generalizado é equivalente a
uma rede neural com uma camada. A funco de ativagio é escolhida
para coincidir com o inverso da fungdo de ligagioh=g" e a fungdo

objetivo € a deviance.

64



b \\
.. \
AN

S - B 34

.2: The ADALINE Network is equivalent to a univariate linear regression/discriminant ana-
lysis model.

w(z. 3,7)

output layer

V(> y)) - hidden layer

input layer

OO
P Y

Fig. 3: A feedforward network with a single hidden layer.
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EXEMPLO — REGRESSAQO

Church e Curram (1996) compararam previsdes de despesa
pessoal obtidas com rede neural e modelos econométricos (London
Business School, National Institute of Economic and Social
Research, Bank of England e uma equagio de Goldman Sache).

Nenhum dos modelos foi capaz de explicar a queda no
crescimento das despesas no fim dos anos 80 e comego dos anos 90.

Um resumo desta aplicago de redes neurais é o seguinte:

i)  as redes neurais utilizaram exatamente as mesmas covaridveis
e observagdes usadas em cada modelo econométrico. Estas redes

produziram resultados semelhantes aos modelos econométricos;

ii)  as redes neurais usaram 10 neurdnios e uma camada escondida

para todos os modelos;

iii) a varidvel dependente e as covaridveis foram re-escaladas para

cair no intervalo 0,2 a 0,8 (ver Smith, 1993, p. 167);

iv) um exercicio final utilizou uma rede neural com entradas de
todas as varidveis de todos os modelos. Esta rede foi capaz de
explicar a queda de crescimento, mas é uma rede com muitos

parametros;
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v)  além de comparagio das previsdes também foi realizada uma
andlise de sensibilidade com respeito a cada varidvel. Para isto
testou-se a rede com o valor médio dos dados e variou-se cada
varidvel para verificar o grau em que cada variagio afeta a

previsdo da varidvel dependente.




REGRESSAO LOGISTICA

Considexemes uma situgie onde chsemvames wima varidvel
resposta bindria y e um vetor x = (X, ..., X) de covaridveis para
cada um dos n individuos.

O modelo de regressdo logistica relaciona y a x supondo que:

Ply=1/x}= A(ﬁo +EI: B xji)
i=1
Onde

A)=1/(+e)

¢ a fungio logistica.

Os coeficientes de regressdo 3 sdo os log razdo de chances ou
eP sdo as razdes de chance.

O modelo logistico como um modelo de regressdo ndo linear é

um caso especial do modelo linar generalizado i.e

E(y/x)=x(x, B)

V(y/x)=n(x, B)(1-m(x, B))

Usando a funcg@o de ligagdo logistica:
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n(x, B)= A(ﬁo +2: Bi x; )= A(,BTX)

Sendo B =By, By, ..., Py € adicionando xo=1 ao vetor x. A

estimagdo & baseada na maximizagdo da fungdo log-verossimilhanga

L(B)= [y togn(x;, B)+ (- y;)logll-7{x . B))

Onde (x;, y;) sdo as observages para o individuo j.

Maximizar L(B) é equivalente a minimizar a distdncia de

Kulback-Leibler

g Y; v L-y;
j2=1|:yj log—(———)n Xj,ﬂ +(1 y’)IOg_—(_—)l—n xj,B ]

Que pode ser escrita como

3. -tog{t -1y;-7lx;, B))

=

que torna a interpretacdo de distancia entre y e (X, ) mais clara.
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Para um individuo com vetor de covaridveis x = (x4, ..., Xp), a

probabilidade P(y = 1/x) € predita por

#=#(x, f)=A(h)

A rede neural com uma camada na figura abaixo, modelo de

regressdo também representa o modelo logistico.

Os pesos sdo obtidos por aprendizado usando a fungio de

energia ou aprendizado:

E=i (Yj 'A(ﬁo‘*i B xji))z
j=1 i=1
Este processo € chamado retropropagacdo de minimos
quadrados.
Uma func¢do de aprendizado alternativa é a distancia de
Kulback-Leibler e devido a relagdo com méaxima verossimilhanga é

chamado retropropagacgio de méxima verossimilhanca.



A extensdo para o caso policotdmico é obtido considerando
K > 1 saidas.
A rede neural da figura abaixo € caracterizada por pesos Py

(i=1, ..., K) para as saidas y, obtidos de

Yk =A(ﬂ0k "‘é B x; )

2z

Em termos estatisticos esta rede é equivalente ao modelo

logistico multinomial ou policotdmico definido por:

P(y=1/x)= Alx, B))

K
2 A(X’ ﬂk)
k=1

Os pesos podem ser interpretados como coeficientes de
regressdo e as estimativas de maximo verossimilhanga sio obtidas

por retropropaga¢do de méxima verossimilhanga.
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EXEMPLOS

Exemplo 1: Regressao Logistica

Considere N =39 respostas bindrias denotando a presenga
(y=1) ou a auséncia (y =0) de vasoconstri¢cao na pele dos dedos
depois da inspiragdo de um volume de ar a uma taxa de inspiragdo
média R.

A Tabela apresenta os resultados da andlise usual de dois
modelos de regressdo. O primeiro, considera somente uma

covariancia x; = log R, i.e., o modelo € o seguinte:

P(y=1/x)=A(B, + B, x,)

O segundo modelo considera o uso de uma segunda

covariavel, i.e.,

P(y=/x)=A(B, +B, + B, x,)

Como x; =log R e x; =log V, respectivamente.

No primeiro caso, os resultados mostram um efeito
marginalmente significante do logaritmo da taxa de inspiragdo na
probabilidade para a presenga da vasoconstri¢@o na pele dos dedos.

Uma RN equivalente a este modelo seria a do perceptron coim

dois neurdnios de entrada (o = 1, x; = log R). Usando uma taxa de

¥R



aprendizado 1 = 0,001 para as dltimas iteragdes ML — BP obtém-se
wo = - 0,469 e w; = 1,335 com uma distincia de Kulback-Leibler de
E* = 24,554,

Tabela — Resultados das andlises de regressdo logistica para os

dados de vasoconstrigdo

Varidvel Coeficiente | Erro Padrio Valor P Rede Neural
de Regressdo
Intercepto -0.470 0.439 - - 0.469
Log R 1.336 0.665 0.045 1335
’ (L =24.543) (E =24.554)
Intercepto -2.924 1.288 - -2.938
LogR 4.631 1.789 0.010 -4.651
Log V 5.221 1.858 0.005 5.240
(L =14.632) (E=14,73)

Para o caso do modelo com duas covaridveis, os resultados
mostram a significante influéncia das duas covaridveis na
probabilidade de vasoconstri¢do na pele dos dedos. Um perceptron
com trés neurdnios de entrada (Xxo=1, x;=1ogR, x,=1log V)
deveria dar resultados similares se ML — BP fosse usado. Isto quase
foi obtido (wo =2,938, w; = 4,650, w, = 5,240) embora o algoritmo
backpropagation exija virias mudangas na taxa de aprendizado

desde um valor inicial 1 = 0,2 até n = 0,000001 envolvendo
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aproximadamente 20000 iteracdes para obter um valor da distancia
de Kullback-Leibler de E* = 14,73 comparével équela de menos a
log-verossimilhanga (L = - 14,632).

Exemplo 2: Sonografia e Diagnéstico de Cancer da

Mama

Medices de sonografia em N = 458 mulheres e caracteristicas
(X1, ..., X;) foram coletadas.

Verificou-se 325 (y=0) tumores benignos e 133 (y=1)
tumores malignos.

Uma anélise preliminar com um modelo logistico indicou trés
covaridveis como significantes, esta indicagdo mais problemas de
colunearidade entre as 6 varidveis sugerem o uso de: idade, niimero
de artérias no tumor (AT), niimero de artérias na mama controlateral

(AQC). Os resultados foram:

Logistico
Varidvel Coeficientes | Erro Padrdo Valor P Rede Neural
Pesos

Intercepto -8.178 0.924 Wo=-8.108
Idade 0.070 0.017 0.0001 W= 0.069
log AT+1 5.187 0.575 0.0001 W,= 5.162
log AC+1 - 1.074 0.437 0.0014 W3 =-1.081

L=79.99 E = 80.003
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Uma comparagdo com outras redes neurais é visto na tabela

abaixo:

Exemplo 3: Sobrevida em operaciio cardiaca.

A varidvel dependente é uma varidvel bindria, indicando se o
paciente estd vivo (y=0), ap6s 30 dias da operagio de bypass
arterial em caso contrdrio y = 1.

O objetivo é obter predicdes da probabilidade de

sobrevivéncia dado os fatores de risco individuais As 12 varidveis

independentes usadas incluem varidveis como idade, prioridade de
operagdo, operagdes do coragdo prévias, etc.

Redes neurais e regresso logistica foram usadas com 21.435
pacientes (2/3 das observagdes para treinamento) e 10.657
observagdes (1/3 para teste) para validag3o.

A performance preditiva dos dois modelos foi semelhante mas
para calibragdo o modelo logistico foi muito melhor. (A medida

usada foi o fndice c e o teste Hosner e Lemeshow).
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Table 1
Results of the logistic regression analyses for the vasoconstriction data {mode! (5.1) upper part; model

(5.2) lower part)

Variable Estimated regression coefficient Standard error P-valuc
Intercept -0.470 0.439 -
logR 1.336 ) 0.665 0.045
(L=-24543)
Intercept -2.924 L 1.288 —
log R 4.631 ‘ 1.789 0.010
logV 5.221 ] 1.858 0.005
(L=-14.632)
1.0 dok e eGRe  ———
0.9
0.8
§ 07
g0
§ 0.6
S
1 05
o
[}
3 04
g
£ 03
a
0.2
0.1
0.0 A MK w X gk vow gox
-2 -1 0 1 2
log R
sk gbserved — pred. ML-BP
- pred. LS—BP

Fig. 4. Estimated response probabilities obtained by LS-BP (—) and ML-BP (- - - -) and observed
responses (=) for the vasoconstriction data based on model (5.1).
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Table 2
Results of a logistic regression analysis for the breast tumor data

Variable Estimated regression coefficient Standard error P-value

Intercept ~8.179 0.924 -

Age (x;) 0.070 0.017 0.0001

log AT + 1 (x2) 5.187 0.575 0.0001

log AC + 1 {x3) - —1.074 0.437 0.014
(L = —79.996)

Table 3

Results of classification rules based on logistic regression, CART and feed-forward neural networks
with J hidden units (NN(J)) for the breast tumor data

“Percentage of

Method Sensitivity Specificity correct
(%) (%) classifications
Logistic regression 95.5 90.2 91.7
CART 97.9 89.5 91.9
NN(1) 95.5 92.0 93.0
NN(2) 97.0 92.0 934
NN(3) 96.2 92.3 934
NN(4) 94.7 93.5 93.9
NN(6) 97.7 94.8 95.6
NN(8) 97.7 95.4 96.1
NN(10) 98.5 98.5 98.5
NN(15) 99.2 98.2 98.5
NN(20) 99.2 99.1 99.1
NN(40) 9.2 99.7 99.6




ANALISE DE SOBREVIVENCIA

O modelo de sobrevivéncia mais usado quando temos dados

com covaridveis € o modelo de Cox com taxa de falha proporcional.
A taxa de falha € dada por

L(t, x;)=ho (t)exp{Bx; }

O pardmetro P é estimado maximizando a verossimilhanca

parcial

_ . exe(Bx;)
A= 11 o)

o produto é calculado nas falhas e R; € a populac@o sob riscos.

Redes neurais podem ser usadas em dados de sobrevivéncia

nas seguintes formas:



1) Faragge e Simon, 1995, substituiram a fungdo linear Bx; pela

saida f(x;, ) da rede neural isto é

exp{g’, o, /[1+exp(- W xi)]}
L.(6)=1II R -
ieU v cxp{z o, /[1+exp(- Wy xi)]}

i€R; h=1

e as estimativas s3o obtidas por maximo verossimilhanga através de

Newton-Raphson.

A rede correspondente € vista abaixo:

2) Liestol, Andersen e Andersen, 1994, usaram uma rede neural

para o modelo de Cox com ({ covaridveis na forma

Seja T a varidvel aleatéria tempo de sobrevivéncia, € Iy o

intervalot,;<t<ti, k=1,.,Konde O <ty<t; <... <tg <eo.

O modelo pode ser especificado pelas probabilidades condicionais



1
1
1+CXP(' Box - Zl Bi Xi)

PTeL, /T>t,,,x)=

parak=1, ...,K.

z

A rede neural correspondente é rede logistica multinomial

com k saidas.

A saida O no k-ésimo neurbnio de saida corresponde a

probabilidade condicional de morrer no intervalo I,.
Dados para o individuo n consiste do regressor x" e o vetor

("1, .., Y"kn) Onde y"y é o indicador do individuo n morrer em I, e

kq <K € o niimero de intervalos onde n é observado. Logo

Y1 ses YK, -1 530 todos 0

se n morre em Ik,

¢1



Sendo:
0, =f(x, W)=A[ﬂ0k +_2:.1 B Xi)

e a fungéo a otimizar

K

E*(w)= E“ p) -log(1-|yﬂ -f(x", w:')

h=1 k=1

tea

e w=Bos . Bos B11> .., B) € para a hipétese de taxas

proporcionais faz-se a restri¢do f3;; = B

Outras implementagdes podem ser vistas em Biganzoli,

Bosacchi, Mariani e Marubine, 1998.

Uma generalizagdo imediata seria substituir a linearidade por
ndo linearidade dos regressores adicionando uma camada oculta

como na figura abaixo:

(=4
&



EXEMPLOS — ANALISE DE SOBREVIVENCIA

1) Faraggi e Simon, 1995 — Dados relacionados a 506 pacientes
com céincer prostitico nos estdgios 3 e 4. As covaridveis sdo:
estagio, idade, peso, tratamento (0, t, 1 ou 5 mg de DES e

placebo).

Os resultados sdo dados nas tabelas abaixo:

2) Lustol, Anderson ¢ Anderson, 1994 — Dados de 205 pacientes
com melonoma manigno dos quais 53 morreram, 8 covaridveis

foram incluidas.

Diversas redes foram estudadas e menos a verossimilhanga

(interpretado como erro de predig@o) sdo dados na tabela abaixo:




3) Biganzoli, Boracchi, Mariani e Marubine, 1998 — Aplicaram
redes neurais nos conjuntos de dados:
- céncer de pescogo e cerébro (Efrom)

- céncer no pulmio (Kalbfleish e Prentices)

Os resltados sdo indicados abaixo:

I S SRR
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NEURAL NETWORK MODEL FOR SURVIVAL DATA

Input Hidden Output
Layer Layer Layer

Xp

Figure 1. Single hidden layer neural network

he most commonly used model for censored data with covariates is Cox’s proportional hazards
>H) model.'* The hazard function depends on time t and a vector of covariates x; through

h(t,x,') = ho(l)exp {ﬂ X,’} .
he vector of parameters § is estimated by maximizing the partial likelihood

exp(fx;)
g Y exp(Bx)

;eR

LBy =

sing the Newton-Raphson method. The product in (3) is taken over the uncensored
bservations. For more details see, for example. Miller.!'8

Consider replacing the linear functional fx; in (2) by the output g(x;,0) of the network. The
roportional hazards mode! becomes hi1,x;) = ho(t)explg(xi.0)] and the function to be
1aximized becomes

"
exp { Y an/(l + exp( — w;,x,-))}
h

=1

Lc(()) ” H
) exp{ 2 /(1 + exp( - Wij))} 2

JeR; h=1

=



(a) First-order PH model (4 parameters);

(b) Second-order (interactions) PH model (10 parameters);

(¢} Neural network model with two hidden nodes (12 parameters);
(d) Neural network model with three hidden nodes (18 parameters).

Table 1. Summary statistics for the factors included in the models

Complete data Training set Validation set
Sample size 475 238 237
Stage 3 47-5% 476% 47-4%

4 52:5% 524% 52:6%
Median agg 73 years 73 years 73 years
Median Weight 980 970 99-0
Treatment: Low 499% 483% 51-5%

High 50-1% 517% 48-5%
Median survival 33 months 33 months 34 months
% censoring 28-8% 29-8% 27-8%

Table I1. Log-likelihoods and c¢ statistics for first-order, second-order and neural network proporational
hazards models

Model Training data - Test data
Number of Log lik c log lik c
parameter

s

First-order PH 4 — 8153 0608 - 8310 0607

Second-order PH 10 - 8056 0648 — 8348 0-580

Neural network H = 2 12 — 8012 0-646 — 8345 0-600

Neural network H = 3 18 ~ 7949 0-661 — 8600 0-582




Table I11. Estimation of the main effects and higher order interactions using 2* factorial design contrasts
and the predictions obtained from the different models

Effects PH PH Neural network Neural network
1st order 2nd order H=2 H=3
Stage 0-300 0325 0451 0450
Rx* I - 0130 — 0248 — 0198 — 0260
Age 0323 0-315 0219 0278
Weight - 0249 ~ 0238 - 0302 - 0-581
Stage x Rx a 0 - 0256 - 0404 — 0655
Stage x Age 0 ~-0213 - 0330 - 0415
Stage x Wt* 0 — 0069 — 0032 — 0109
Rx x Age 0 0293 0513 0484
Rx x Wt 0 - 0195 — 0025 0051
Age x Wt 0 — 0128 — 0228 - 0070
Stage x Rx x Age 0 0 0-360 0475
Stage x Rx x Wt 0 0 0026 0-345
Stage x Age x Wt 0 0 - 0024 0271
Rx x Age x Wt 0 0 0-006 - 0363
Stage x Rx x Age x Wt 0 0 0028 — 0128
* Rx = Treatment
Wt = Weight

g M S
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0 0] (0]

1 2 3

1

Figure 1. One layer (a) and two layer (b) feed-forward neural nets, showing the notation for nodes and weights: inpu‘
nodes (@), output (and hidden) nodes (O), covariates Z, connection weights w;,, output values OfY ‘
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Table I. Cross-validation of models for survival with malignant melanoma: Column 1. Linear

model; 2. Linear model with weight-decay; 3. Linear model with a penalty term for

non-proportional hazards; 4. Non-linear mode! with proportional hazards; 5. Non-linear model

with a penalty term for non-proportional hazards; 6. Non-linear model with proportional

hazards in first and second interval and in third and fourth interval; 7. Non-linear model with
non-proportional hazards

! 2 3 4 5§ 7.% s
‘Prediction efror' 1726 1707 1686 1813 1670 1680 1702
Change . : ~19 _—40 87 —56 —46 =4

The main results for non-linear models with two hidden nodes were:

I. Proportional hazard models produced inferior predictions. dccreasing the test
log-likelihood of a two hidden node model by 87 (column 4) when using the standard weight
decay. even more if no weight decay was used;

. A gain in the test log-likelihood was obtained by using moderatcly non-proportional
models. Adding a penalty term to the likelihood of a non-proportional model or assuming
proportionality over the two first and last time intervals improved the test log-likelihood by
similar amounts (5.6 in the former case (column 5) and 4.6 in the latter (column 6)). Using no
restrictions on the weights except weight decay gave slightly inferior results (column 7,
improvement 2.4).

[§%]

In summary, for this small data set the improvements that could be obtained compared to the
simple linear models were moderate. Most of the gain could be obtained by adding suitable
penalty terms to the likelihood of a linear but non-proportional model (column 3).

3
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Table 1. Search for the best model for the head and neck trial data: values of NIC

Number of hidden nodes (H) Penalty factor (1)
0025 005 0075 01
2 99-31 10092 13846 10456
3 100-:61 9996 102:36 103-64
4 99-88 10304 10227 10204
5 10091 10040 9973 10397
6 98-50 10256 99-36 100-11
7 9869 99-40 9963 99-78
8 9893 10046 99-38 99-47
9 988S 99-63 98-71 99-74
10 9837 10267 9871 105-88
i1 9894 9969 9809 100-41
12 99-36 9851 9781 990§
13 9907 9882 9829 9863
14 - 9907 9884 9783 9894
15 99-52 99-56 9844 99-51
(@)

0.15
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Figure 2. Head and neck cancer trial: {a) estimates of conditional {a:dure probabulity obtained witk
c;:uﬁgurzuon(}l = 12, 4 = 0075, solid line) and the cubic-linear spline proposed by Efron?? (dashed linek (b) correspond-
ing survival function and Kaplan-Meicr esumates




Table I1. Search for the best model for the VA lung cancer data: values of NIC

Number of hidden nodes () Penaity factor (4)
0025 005 0075 131
3 9502 9700 9579 9606
4 9709 968 3 9541 9583
5 9351 9469 9507 969-1
8 9618 9516 9786 9736
(a)
' 2
o
!
E g [ Yo
(-]
= — ————— /
° e
p=4 =

Proportion Surviving

ure 3. Head and neck cancer trial: (a) estimates of conditional failure probability obtained with a suboptimal PLANN
del (H = 12, i = 0025, solid line) and the cubsc-linear spline proposed by Efron’? (dasbed linesk (b) corresponding

survival function and Kaplan-Merwer estimates



ANALISE DE CONGLOMERADOS (CLUSTER)

No aprendizado ndo supervisionado, niio existe como informar
a rede se a sua saida estd certa ou errada. Ela deve descobrir, por si
s6, padrdes, correlagdes ou categorias nos dados de entrada e
codific4-los na saida.

Esse tipo de procedimento s6 produz resultados aproveitavel
quando hd redundéncia nos dados de entrada. Sem redundincia seria
impossivel achar padrdes ou similaridades nos dados, os quais se
pareceriam com um ruido aleatério.

As técnicas que sdo empregadas nesse procedimento, ou criam
padrdes (classificagdo), ou medem a projegio em componentes
principais dos dados de entrada. As técnicas de classificagdo ou
aprendizado competitivo em que somente uma unidade de safda é
ativada por vez (comumente chamadas de “winner-take-all”) sdo

equivalentes ao problema de anélise de conglomerados.
Aprendizado Competitivo — Conglomerados

A meta das redes que empregam essa técnica é classificar os
dados de entrada em categorias, de modo que entradas similares
sejam agrupadas juntas e acionem a mesma unidade de saida. As
classes devem ser encontradas pela prépria rede a partir de

correlagdes dos dados de entrada.
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A arquitetura mais simples de redes desse tipo consiste em
uma camada de saida, totalmente conectada s entradas por meio de

conexdes com pesos w; > 0. A figura abaixo ilustra a arquitetura.

A unidade de saida vencedora (i*) desse procedimento é

’

normalmente, a que possui a “net” (h) maior. Assim:

h,2h, ie.

w;z2w;z, Vi

Se os pesos foram normalizados, de modo que [w] =1, Vi,

entao a equagdo acima € equivalente a:

|w; - 7 <|w; -2, Vi

indicando que o vencedor é o elemento de saida com o vetor de
pesos normalizados w mais pr6ximos ao vetor de entrada z.

Nota-se, portanto, que a rede do tipo “winner-take-all”
implementa um classificador de padrdes usando o critério das
equagGes anteriores. Para atingir a meta de encontrar as classes nos
dados de entrada € necessério, entdo, escolher os vetores de pesos
w, adequadamente.

A regra de aprendizado competitivo padrio usa a equagio

34



Aw; ='7(Zlar| - er)

para atualizar os pesos da unidade de saida vencedora em diregdio a
entrada. Uma regra mais elaborada, onde os elementos de saida
vizinhos ao vencedor também “aprendem”, é a proposta no

algoritmo de Kohonen

AW'J =17A(i,i *) (ZJ - le), Vi,j

onde A(i,i*) é chamada fungdo de vizinhanga e vale 2 se i=i* e
diminui com a distdncia [r; - rj»] entre as unidades de sajida i e i*.
Dessa forma, elementos préximos ao vencedor e o préprio vencedor
tém seus pesos alterados significativamente, enquanto aqueles

distantes (A(i,i*) pequeno) sdo pouco afetados.



Z, Z Z,

Figura 3-3 - Rede de Aprendizado Competitivo

9

-

- O e A A aB



EXEMPLOS - CLUSTER

Exemplo 1: (Mangiameh, Chen e West, 1996) - £ uma comparagio
da performance de redes neurais e sete métodos hierdrquicos de
anélise de conglomerados. Foram testados 252 conjuntos de dados
com vérios niveis de imperfeicdo que incluiam dispersao,
observagdes aberrantes, varidveis irrelevantes e conglomerados nao
uniformes. Os resultados sdo apresentados abaixo:

Exemplo2: (Rogenthal, Engelhardt e Carvalho, 1998) - Parecem
existir pelo menos trés padrdes funcionais em esquisofrenia. Esses
padrdes definem pelo menos tais grupos de sintomas ou dimensGes
de pacientes esquisofrenicos que sdo: aqueles que tem alucinagGes e
pensamento confuso (dimensdo psicética), aqueles que perdem a
motivagio e auto-estima (dimensdo negativa) e aqueles com
pobreza de discurso e pensamento desorganizado (dimensdo
desorganizada).

Neste estudo 53 pacientes (fora de surto, ndo viciados,
fisicamente capazes e com idade menor que 50 anos) responderam
ao DSM-IV (Diagnostic and Statistical Manual for Mental
Disorders) e submetidos a testes neuropsicolégicos.

A rede neural (e um método de andlise de conglomerados para
comparagio) indicaram 2 conglomerados importantes. Sendo que
um deles baixo QI se mantem estdvel ao aumentar-se a busca para

mais grupos.
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Table 6 «ia
Cluster definition results with outliers and medium dispersion level percent correctly assigned
Outliers 20% ﬁ
# Clusters 2 3 Pl 3 Average ‘
Single linkage 50.0 44.4 25.0 20.0 3.9
Complete linkage 50.0 444 250 20.0 349 ‘
Average linkage 50.0 444 25.0 20.0 149
Cenuoid linkage 50.0 44.4 250 200 349 ‘
Ward's method 50.0 4.4 250 20.0 349
Two stage density 63.7 72.4 45.2 548 59.0 ‘
K th neighbor 50.0 44.4 25.0 200 349
SOM network 83.3 889 91.7 812 86.3 '
Outliers 40% ‘
# Clusters 2 3 2 . 5 Average
Single linkage 50.0 333 25.0 200 Y 4
Complete linkage 50.0 333 250 200 321 ‘
Average linkage 50.0 33.3 25.0 20.0 oy
Cenuoid method 50.0 333 25.0 20.0 121 ‘
Ward's method 50.0 333 25.0 20.0 32.1
Two stage density 63.7 73.6 45.2 431 6.4 '
K th neighbor 50.0 333 25.0 200 321
SOM network 837 88.7 91.5 70.0 835 q
{
Table 7 ] ) ) '
Cluster definition results with irrelevant variables and medium dispersion percent correctly assigned 1
trrelevant | variable ‘
# Clusters 2 3 4 5 Average
Single linkage 51.0 347 26.0 211 33.2 ) ‘
i 60.0 78.4 62.5 65.2 66.5
Complete linkage X b
v ink 50.3 47.1 41.2 62.1 50. {
Average linkage b s
Centroid method 50.3 344 210 X g ‘.8 .
Ward's method 91.0 88.7 773 78.0 4.6.I {
Two stage density 50.3 58.9 315 435 “.0 ‘
K th neighbor 503 34.2 -2,6§ 2;; g40
SOM network 100.0 97.6 4. 3. ! —
Irrelevant 2 variables
# Chusters 2 3 4 5 Average ‘
i ink 26.3 21.2 KRN
Single linkage 50.3 . 347 ‘
Complete linkage 65.0 60.2 537 59.?, i‘;g
Average linkage 50.0 549 49.3 54, ;;6 ‘
Centroid method 50.3 347 280 215 79‘
Ward's method 80.7 90.0 70.2 76.3 47..3 1
Two stage density 50.3 529 258 39.9 1;,0
K th neighbor 50.3 344 258 21.3 792 |
SOM network 100.0 90.7 69.0 57.2 .

|00
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Table 8

tluster definition results with cluster density

and medium dispersion percent correctly assigned

nsity 10%
# Clusters 2 3 4 5 Average
ingle linkage 90.3 48.0 313 284 49.5
.Complclc linkage 60.7 73.0 68.5 67.5 67.4
Average linkage 90.3 5.1 528 75.2 73.4
Centroid method 90.3 - 46.2 430 328 531
‘Ward's method 66.7 80.7 82.2 824 78.0
Two stage density 89.7 93.1 64.5 628 715
K th neighbor 91.0 478 312 280 49.5
SOM network 89.0 83.1 90.8 90.5 88.4
Density 60%
# Clusters 2 3 4 5 Average
Single linkage 60.3 61.1 60.8 61.1 60.8
Complete linkage 74.3 68.2 448 50.5 59.5
Average linkage 60.3 75.6 81.3 743 729
Centroid method 60.2 613 63.3 66.5 62.9
Ward's method 93.0 87.6 7.3 64.5 79.1
Two stage density 720 756 60.2 59.5 66.8
K th neighbor 60.3 61.1 578 60.9 60.0
SOM network 100.0 936 727 54.7 80.3
.Tablc 9
etwork weights and cluster centroids. high dispersion, 2 clusters. 6 variables
Cluster #1
‘lariablc 1 2 3 4 5 6
=005 0.7188 ~0.0044 0.1630 —-0.5761 0.1316 0.3215
a=0.1 0.7180 —0.0039 0.1634 -0.5754 0.1314 0.3210
=0.2 0.7175 -0.0042 0.1655 —0.5753 0.1313 0.3209
a =05 0.7276 —0.0048 0.1543 -0.5759 0.1330 0.3202
entroid 0.7184 -0.0043 0.1654 -0.5761 0.1328 0.3157
luster #2
variable ) 2 3 4 5 6
‘?o.os -0.709t ~0.3185 -0.0762 0.0286 -0.0733 ~0.3389
=0.1 -0.7093 -0.3197 ~0.9766 0.0292 -0.0733 -0.3387
=02 -0.7094 -0.3212 - 00761 0.0295 -0.0735 -0.338%
a=0.5 —-0.7096 -0.3220 -00740 0.0306 ~0.0739 -0.3397
‘knuoid - 0.7006 -0.3166 -0.0736 0.0315 -0.0740 —0.3405
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CLASSIFICACAO

Em problemas de classificagdo podemos utilizar os seguintes

procedimentos:

Se temos p varidveis descritoras de cada elemento e desejamos

classificar o mesmo dentro de K classes:

1) Utilizamos o modelo logistico multinomial ou policotomico

oy, =1/x) =205

IA(X 9ﬁk)

~

k

2) Podemos também utilizar redes miltiplas chamadas de “peritos
locais” competindo para identificar diferentes aspectos do
problema. Uma “rede de entrada” controla a competicdo e aloca
diferentes regides dos espacos dos dados as diferentes redes. A
rede de entrada tem tantas saidas como o nimero de peritos

locais e suas saidas sdo normalizadas para somar 1.
Por exemplo, se no caso anterior, temos
logito P(y; = 1/x) = Bx

104



aqui teremos

logito P(y; = 1/x) = gi(z1) + ... + g5(z)

A figura abaixo ilustra esta rede.

192
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EXEMPLOS - CLASSIFICACAO

1) Arminger, Enache e Bonne, 1997 comparam discriminagio
logistica, regressdo em é4rvores e redes neurais na anilise de

dados de risco em crédito.

A varidvel dependente € se o crédito é pago ou ndo. As varidveis
preditoras s80: sexo, tempo no emprego, estado civil, possuidor

de carro e de telefone.

Os resultados sdo apresentados nas tabelas abaixo:

2) Desai, Crook e Overstreet, 1996 compararam anélise de
discriminantes linear, discriminag@o logistica e redes neurais na
andlise de risco em crédito de trés unides de crédito. As redes
utilizadas foram a logistica e a de peritos locais. Os resultados

sdo apresentados abaixo.
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Tab. 10: Allocation Table forthe Combined Predictor

combination classof y
g _gr_gv | O 1
0 0 0 | 641 259
1 0 O 1 1
0 1 0 30 42
1 1 0 0 0
0O O 1 155 110
1 0 1 85 110
0 1 1 54 34
1 i 1 354 857

Tab. 11: Classification forthe Combined Predictor

predicted

observed | O 1
0 826 473 | 0.6359
1 444 1002 | 0.6929
1270 1475 | 0.6659

10%
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GRAFICOS DE CONTROLE

A utilizagdo de redes neurais em controle de processos foi

estudada através de simulag@o por:

1) Prybutok, Sanford e Nam, 1994, compararam o tamanho médio
da amostra (ARL), obtida com grificos X e redes neurais para
diversas regras de controle
A rede usada foi: 5-5-1.

A rede neural na maioria dos casos apresentou menor ARL.

2) Chen, 1997 apresenta extensiva simulagdo para controle de

processos. A situagio estudada incluia a rede da figura abaixo.

A configuracio foi:

niimero de “expert network” - L = 3
cadaexpert—16-12-5

“gating network” - 16 -4 -3

A conclusdo é que comparando com outros métodos de decisio

automatizada o método tem vantagens.

12
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Figure 3. Network architecture.

Pattern name

Parameter

Trend

Systematic variation
Cycle (period = 12)
Mixture

Sudden shift

(0-2, 05, 0-025)
(1-0, 3:0.025)
(10, 30, 0:25)
(1:0, 30,025
(1-0,30,025)

slope

offsct from the process mean
amplitude

offset from the process mean
offset from the process mean

Comments

The notation (a. b, ¢) corresponds to (initial value, final vaiue, increment).
The probability of shifting between distributions for mixtures = 04.

Table 1.

Parameter values used in the training set.

A neural network approach for the analysis of control chart patterns

Pattern

Desired output veclor

Note

Upward trend
Downward trend
Systematic variation [1}]

Systematic variation (11
Cycle (1)

Cycle (I)

Mixture (D

Mixture (1)

Upward shifi
Downward shilt

(1.0.0.0,0]
[~1.0.0,0, 0]
10.1.0.0.0}

0. -1,0,0.0]
0.0.1,0.0]
0.0, -1,0.0]
{0.0.0.1,0)
.0.0 -1,0]

10.0.0,0, 1)
0.0.0,0, -1}

the first observation is above the
in-control mean

the first observation is below the
in-control mean

sine wave

cosine wave

the mean of the first distribution
is greater than the in-control mean
the mean of the first distribution is
fess than the incontrol mean

Table 2. Desired output vectors.

13



SERIES TEMPORAIS

A utilizago de redes neurais para previsdo de séries temporais

pode ser implementada por exemplo por:

1) com p-valores da série temporal como entrada, uma ou mais

camadas escondidas e uma saida.

A rede atua como uma autoregressdo ndo-linear. Veja a rede
abaixo:

2) Park, Murray e Chen, 1996 propde escolher o nimero de
neurbnios da camada escondida, eliminando informagao

redundante, usando componentes principais nas saidas dos

neurdnios escondidos.

144




O procedimento é:
i)  treinar a rede com grande mimero de neur6nios escondidos
ii) obter a matriz de covaridncia das saidas dos neurfnios
escondidos
iii) tomar os autovalores maiores que um (p*)
iv) selecione os p* neurdnios analisando as correlagdes entre os
neurdnios e as p* componentes principais

v) treine a nova rede.

3) Veiga e Medeiros, 1998 propde um modelo ARX-N
ye = ap(t) + a;(t) yer + ... + a5(t) yep +
ap1(t) X(0) + ... + 2pig(t) Xq(t) + &
onde aj(t) sdo as saidas de uma rede neural, istQ é:
2, =[ag(t) &, (Ehr 2y (E) s 2peq (1))

a, = NN(Yeg5 00 Yeorms X1 (0, ey X (1))

S5



A figura abaixo apresenta a rede correspodente.

O modelo € uma generaliza¢do do modelo TAR.

A estimagdo do modelo AR por redes neurais pode ser visto

em Tian, Juhola e Gronfors, 1997 e em Veiga e Medeiros, 1998.

g



0= fk(ik)

Figure 1. Neural Network Computation at a Single Unit.

Figure 2. Neural Network for Exclusive-or. y = 1 ji
Ly = Vit Exactly On
the Binary inputs Is 1. xactly One of

1R;

Figure 3. Neura! Network for Time Series Prediction Problem.



EXEMPLOS - SERIES TEMPORAIS

Algumas aplica¢des de previsdo com redes neurais sdo:
1) Raposo, 1992
2) Prykutok e Nam
3) Park, Murray e Chen, 1996

4) Veiga e Medeiros, 1998
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Figura V.6: Consumo de Energia de Ohio

%= Zie1 + 2-12 — 2-13 — 0.297a,; - 0.0704a,-17 + 0.209a;45

Tabela V .4:
Ano 13:2:1 Boz-Jenkins
Menor | Maior | Média
1969 | 3.18% [3.38% |3.28% 32%
1970 | 3.72 % | 4.20 % | 4.00 % 4.18 %
Média | 3.42% [ 3.75 % | 3.60 % 3.65 %




Tabela V.1:

Modelo Erro de Previsao Treinamento
Média | Menor | Maior Erro Método
Box-Jenkins | 3.23 % - - - -
14:2:1 3.16% | 3.05 % | 3.25 % | 1.95 E-2 | Aleatdrio
13:2:1 3.15% | 3.07% | 3.31 % | 2.04 E-2 | Aleatdrio
12:2:1 3.48% | 3.41 % | 3.60 % | 2.20 E-2 | Aleatdrio
— Tabela V.2:
Modelo Erro de Previsdo Treinamento
Média | Menor | Maior Erro Método
Box-Jenkins | 3.23 % - - - -
13:2:1 3.15% [ 3.07% | 3.31 % | 2.04 E-2 Aleatdrio
13:2:1 324 % |13.23% | 3.28 % | 2.01 E-2 Normal
13:2:1 319% (3.14 % | 3.28 % | 2.02 E-2 Grupo 10
13:2:1 3.25% (3.19% | 3.29 % Erro 2 %
13:2:1 321 % (3.09% | 3.30 % Erro 2% e Rand.
13:2:1 3.26 % | 3.20 % | 3.34 % | 2.00 E-2 | Grupo 10 e Rand.
Tabela V.3:
Modelo Erro de Previsio Treinamento
Média | Menor | Maior | Erro Método
Box-Jenkins | 3.23 % - - - -
13:2:1 3.15% | 3.07 % | 3.31 % | 2.0 E-2 | Randomico
13:2:1:1 319 % {3.11 % | 3.31 % | 2.0 E-2 | Randémico
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Figura V.9: Vendas de Equipamento Elétrico

(1 — 1B — $2B* — ¢12B'*)(Z, — p) = ay

Tabela V.5:

Ano 13: 2:1 Boz-Jenkins

" "Menor | Maior | Média | Original “Logged”
1968 | 152 % | 159 % [15.44 % | 16.6 % 15.4 %
1969 | 13.1% | 13.7% |13.38 % | 11.5 % 10.5 %
1970 | 102 % | 10.6 % | 10.54 %| 9.9 % 11.1 %
1971 | 11.8% | 123 % | 12.0 % | 141 % 11.7 %
1972 | 120% | 148% | 13.8% | 20.0 % 16.6 %
Média | 12.72 % | 13.28 % | 13.03 % | 14.42 % | 13.06 %
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Figura V.12: Dados sobre Véos Internacionais

(1- B)(1~ B”)z, =(1- 6, B)(1 - 012312)

Tabela V.6:

Ano 18:2:1 Boz-Jenkins
Menor | Maior | Média
1958 |6.05 % | 6.96 % | 6.44 % 7.75 %
1959 |4.53 % | 5.38 % | 4.90 % 10.86 %
1960 [7.29% [ 8.60 % | 7.93 % 15.55 %
Média | 5.96 % | 6.98 % | 6.42 % 11.39 %

Média
Ano | 12:2:1|18:2:1|14:2: 1| Boz-Jenkins
1958 7.63 % 6.44 % 5.00 % 7.75 %

1959 6.32 % 4.90 % 7.75 % 10.86 %

1960 7.39 % 7.93 % 11.91 % 15.55 %

Média | 7.11.%. | 642% | 7.719% | 11.39 %




Table 1. Performance of neural networks for the different
numbers of hidden neurons

Number of Hidden Neurons MAD on Testing Data
1 25.36
3 27.76
6 18.16
12 20.57
20 18.18
30 19.12

Table 2. Performance of neural networks (12-6-1) for the
different learning rates and momentums

Learning Rate Momentum MAD on Testing Data
0.1 0.0 18.25
0.1 0.9 18.16
0.6 0.0 21.63
0.6 0.9 12.61

#% 12-6-1 means 12 inputs, 6 hidden neurcons, and 1 output

Table 3. Effect of training time (12-6-1) for the different
learning rates and momentums

Learning Rate Momentun Training Time of Network
)
0.1 0.0 11:53
0.1 0.9 02:10
’ 0.6 0.0 06:37
0.6 0.9 01:19

%% 00:00 means 00 minutes and 00 seconds
Table 4. MAD of testing data set

' Month Actual Neural Network Exponential Linear

' Value (12-6-1) Smoothing Regression

. Jan. 834 831.0 859.2 871.2
Feb. 782 794.1 858.9 834.5

' Mar. 892 879.8 858.6 927.5
Apr. 903 898.2 858.4 944.5

' May 966 962.6 ‘ 858.1 1007.2

. Jun. 937 937.8 857.8 980.7
Jul. 896 889.8 857.6 932.1

] Aug. 858 842.7 857.3 891.3
Sep. 817 800.9 857.0 850.5

' oct. 827 802.1 856.8 855.3

} Nov, 797 769.0 856.5 826.1
Dec. 843 826.5 856.2 864.0

)
MAD 12.6 45.7 36.1

i

| Friedman test (p-value < 0.01) 19,4
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Table 1: results of the three models.
ARX-N NARX ' ARX

SSE (tranning) 539.4] 708.62 708.10
mean(Error)(trainn.) 0.0002 0.0000 0.0000
var(Error) (trainning) 10832 14229 14218
nRMSE (trainning) 08117 0.9304 09300
U-Theil (trainning) 04918 0.5637 0.5635
SSE (forecast) 531.31 72733 T17.10
mean(Error) (forecast) -0.0729 0.0054 0.0000
var(Error) (forecast) 1.0594 14575 1.4351
nRMSE (forecast) 0.8091 0.9466 0.9400
U-Theil (forecast) 0.4949 0.5790  0.5750
Vi Table 2: results of the three models.
R ARX-N NARX ARX
‘ SSE (tranning) 51360 51686 531.80

4 mean(Error) (trainn.)  -0.0216  0.0055 -0.100
1 var(Error) (trainning) 1.0329 1.0399  1.0600

nRMSE (trainning) 0.9317 09346 0.9481
U-Theil (trainning) 0.5837 0.5855 0.5838
SSE (forecast)’ 480.00  480.60 486.55
mean(Error) (forecast) -0.0623 -0.032  -0.131
var(Error) (forecast) 0.9580 09620 009579
w0 . nRMSE (forecast) 0.9659 0.9665 0.9725
wio . _U-Theil (forecast) 0.6069 0.6072 0.6110

Table 3: models used to forecast the laser series.

p SArvn=2,4,6,...,20 Sm=[2(p+|)sﬂ,_g!-~+p] n/a

p+2
2 ARX-N{(2.Sarxn3) NARX(2,S:n,1) - AR(2)
4 ARX-N(4.Spxn5)  NARX(4,Spn,1) AR(4) ~,
6 ARX-N(6.Saxn7)  NARX(6,Sn,1) AR(6)Y.
8 ARX-N(8,Spaxn9)  NARX(S,Sn,1) AR(8)
10 ARX-N(10,Sraxn11) NARX(10,Sgn,1) s AR(10)
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TABLE 111
ARY OF FORECASTING

[IRRORS PRODUCED BY NEURAL NETWORK MObELS AND THE AR(2) MODEL BASED 0N UNTRAINEL

Model Mean Square Error (MSE) Mean Absolute Error (MAE)
Ixlixt 160.8409 9.2631
2x 3x1 158.9064 9.1710
Ix 2x1° 157.7880 9.1522
2x Ix1 180.7608 11.0378
2x Ox) 180.4559 12.1861
AR(2) 177.2645 11.5624

" represents the selected model by the PCA mcthod.
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TESTES DE NAOQ-LINEARIDADE

Os testes de ndo-linearidades so aplicados 2s séries temporais
em que se desconfie haver relagdes nao-lineares entre as varigveis.
Estes testes sdo baseados na hip6tese de haver linearidade contra a
hip6tese alternativa de ndo haver linearidade entre as varidveis. Este
fato é muito encontrado em séries temporais econdmicas.

Considere {Z.} um processo estocéstico e a parti¢do Z, como
Z.=(y, X))’, onde y; é um escalar ¢ X; um vetor kx 1. X, pode
conter uma constante e valores atrasados de y,. O processo (y,) é

linear em média condicional a x; se

PE(y,/X,)=X, 6 *|=1 para algum 6 *e R

A hipétese alternativa é de y, ndo seja linear em média

condicional a X, assim:

PIE(y/X,)=X,6)<1 para todo® e R¥

Quando esta hipétese for verdadeira diremos que o modelo
linear sofre de uma n#o-linearidade negligenciada.
O teste de RN para nio-linearidade negligenciada utiliza uma

rede com uma camada escondida. A saida da rede é entfio
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0
=
Quando a hipétese nula de ndo-linearidade for verdadeira, i.e.,

H,: PE®y,X,)=X,0 *|=1 paraalgum;

Entdo, os pesos 6timos da rede B;, P*;, sdo zeros, j=1,...,q,
fornecendo uma rede “affine”. O teste da RN de ndo-linearidade
negligenciada testa a hipétese B*;=0, j=1, ..., q, para uma escolha

particular de q e ;. O teste terd poténcia sempre que
2j=1 B; ‘l/(x' Yj)
for capaz de extrair estrutura de
e: =Y - X't 0*

Sob a alternativa, 8* é o vetor parimetro da aproximagdo de MQ

linear 6tima para

E(Yt /Xt)
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4

Implementando o teste como um teste do multiplicador de

Lagrange, temos:

H, :Ely, e/ )=0

H, :Ely,,e; )#0

Onde

v =R} T e T ()

sdo escolhidos a priori, independentemente da sequéncia aleatéria
[X:], para um dado q € N, T" é escolhido aleatoriamente.
Para construir o teste, substituimos e*, pelos residuos

estimados e, =y, — X’; 6, com 0 obtido pelos MQ. EntZo:

n N i ap & R
M, =(n-l/2 21 v, ét) wnl(n 12 21 Y, et)
t= 1=

Onde W, é um estimador consistente de W* = var(n'” ‘% Y, ).
Assintoticamente, chega-se a conclusdo de que M, — %*(q) quando
n — o sob Hy.

Devido a tendéncia dos elementos de y, serem colineares com
X, e com eles prdprios, podemos conduzir o teste usando q* <q

componentes principais de y, ndo colineares com X,, denotados de



Y. E, devido também a vagarosidade do célculo de W, devemos
utilizar um teste estatistico equivalente que evite o célculo formal de

W,, ou seja,

d
nR* - x*(q*)

onde R® ¢ a correlagio miltipla quadritica ndo-centralizada da

regressdo linear padrio de e, em y*, X..



EXEMPLO - TESTE DE NAO LINEARIDADE

Lee et al (1993) gerou grupos, vérias séries univariadas para
diferentes situagSes ndo-lineares com o objetivo de comparar o teste
de rede neural de ndo-linearidade negligenciada com outros testes
alternativos, tais como, o de Keenan, Tsay, White, McLeod e BDS.

A fungio de ativagdo utilizada foi a logistica

w(A)=[1+exp(-A)I'

A entrada para os pesos da camada escondida T foram
gerados aleatoriamente da distribuicdo uniforme [-2,2]. As
varidveis y;, X; escalonada em [0, 1]. Para NEURALI e para
NEURAL2 (evitando colinearidade) escolherem q =10 e q =30,
respectivamente. Usou q* = 2, isto €, os dois maiores componentes
principais (excluindo o primeiro componente principal) para um
grupo de modelos (grupo 1), e modelos bivariados e q* = 3 para os
modelos do grupo 2.

Para o célculo dos testes as séries foram transformadas para
produzir sequéncias estaciondrias. A série temporal € ajustada a um
modelo AR(p), onde p é determinado pelo critério SIC.

Efeitos ARCH ndo foram investigados. Os modelos sio:

Grupo 1: AR, BL, TAR, SGN, NAR
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Grupo 2: MA, MAheteroscedastic, NMA, AR(2), BAR, BARMA,
Bivariate (SQ, EXP)

Os resultados indicaram os testes usando redes neurais foram

tdo potentes ou mais potentes que os testes alternativos.
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