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Sao descritos neste relatério os estudos realizados utilizando redes neurais
artificiais para a resolucédo de problemas de classificacao e previsdo de dados. Para a
classificacao a rede neural sera utilizado uma arquitetura Single-Layer implementada a
partir do algoritmo de Hebb, e para a previsao sera utilizado a arquitetura Multi-Layer
com algoritmo Backpropagation. Nas pesquisas também foram abordados estudos
sobre evolucao do cérebro e dos sistemas neurais que serdo citados ao fim da
introducao.

1. Introducao

As redes neurais sao formadas por diversos elementos que tentam imitar o
funcionamento do dos neur6nios. De forma anéloga ao cérebro humano, as redes
adquirem conhecimento através de um ambiente externo e tentam encontrar a solucéao

para determinado problema através de um processo de aprendizado.

As redes neurais sao compostas por neurénios artificiais, estes funcionam como
processadores dos dados recebidos. Eles sdo formados basicamente por trés
elementos de base: pesos sinapticos, funcao de soma e funcao de ativagdo conforme
mostra a figura 1.1.

[Xn] — Entradas
[Wn] — Pesos Sinapticos

[Z] - Fungéo Soma
[f(uk)] — Fungao de Ativagéo
y] - Saida

Fig 1.1 Neurénio Artificial

As redes neurais com arquitetura Single-layer Feedforward sao redes mais
simples, que possuem apenas uma camada de entrada ligada diretamente a uma
camada de saida. A rede é estritamente progressista, ou seja, nesse tipo de arquitetura
os dados vao em direcao apenas da camada de entrada para a camada de saida.



Conforme mostra a figura 1.2, os dados de dados de entrada sdo compostos
pela representagao X, 0os pesos sinapticos séao representados por W, e a funcao de
ativacao e representada pela bola laranja.

Fig 1.2 Single-layer

As redes com arquitetura Multi-layers possuem camadas intermediarias
chamadas de camadas ocultas ou escondidas. As fungdes das camadas escondidas
sao de intervir entre as camadas de entrada e saida de modo a produzir a diminuicao
do erro, nesse tipo de arquitetura podemos ter algoritmos que propagam os dados nao
s6 no sentido entrada-saida, mas também no sentido saida-entrada.
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Fig 1.3 Multi-layer



As pesquisas até o momento, alem de abordar o desenvolvimento das técnicas
para resolucdo de problemas utilizando redes neurais, também ocorre a partir da
absorcéo da literatura na grande area da neurociéncia com o intuito de melhor
relacionar as redes neurais artificiais com as redes neurais bioldgicas. Com isso o
estudo se inicia com a evolucao do sistema nervoso desde os primordios da vida até os
dias atuais, e 0 peso social das fungdes cerebrais decorrente dessa evolucao.

2. Objetivos

Na utilizacao da arquitetura single-layer, o problema consiste na classificacao de
um 6leo em duas classes de pureza a partir de trés de suas propriedades fisico-
quimicas. Ja na utilizacao da arquitetura multi-layer, é implementado uma rede neural

capaz de fazer a previsao da bolsa de valores para o ano de 2011.

3. Metodologia

Para as implementacées das redes foram utilizadas o software Scilab. Este é um
software cientifico computacional, que apresenta um toolbox chamado ANN com
funcdes voltadas especialmente para redes neurais.

3.1.  Classificacdo das classes de pureza do Oleo

Os dados de entrada do problema de classificacdo eram constituidos de
uma amostra de 30 dados para treinamento e 10 dados para teste. Foi utilizado
para o treinamento o algoritmo do perceptron empregando a regra de Hebb,
onde os ajustes dos pesos das conexdes sao dados pelo produto da atividade
pré-sindptica e pos-sinaptica (eq.3.1.1) passando por uma funcao de ativagao g
(eq.3.1.2).

wii(t+1) = wii(f) + A wii(¢). (€9.3.1.1)

A wii(t) = g(yi(t), xi(1)) (€9.3.1.2)

Inicialmente, todos os dados sao armazenados em um vetor e

posteriormente separados através de um lagco em dados de treinamento e



dados de teste. Os pesos sao iniciados aleatoriamente para que a rede possa
ser iniciada. A partir das inicializagdes a funcao de ativacao € chamada de
modo a ativar ou ndo o peso atual, apds isso € calculado o erro pela expressao
(eq.3.1.3), onde e(i) representa o erro atual, yd(i) a saida calculada e y(i) é a

saida real.

e(i) = yd(i) — y (i) (eq.3.1.3)

Depois de calculado o erro, € feito por fim os ajustes dos pesos sinapticos
a partir da expressao (eq.3.1.4), onde w sao os vetores dos pesos, 1 € ataxa

de aprendizagem da rede, e (i) o erro atual calculado e x(i) € o dado de entrada

atual da rede.

w(t+l) =w(t) + (n *e(i)*x (i) (€q.3.1.4)

Os ajustes dos pesos sao internos a um laco que possui duas condicoes,
a primeira representando as épocas* (pré-determinadas) da rede ou a segunda,

onde erro alcan¢a um valor minimo, definido como 0,01.

*As épocas sao as quantidades de vezes que os dados de treinamento

sao apresentados a rede.

3.2. Previsao do indice da bolsa de valores

Para o problema de previsao foram utilizados os dados disponiveis no site
da BMF Bovespa (http://www.bmfbovespa.com.br).

Na previsao foram utilizadas as cotagdes diarias do fechamento do
Ibovespa no periodo de janeiro de 1998 até dezembro de 2011 totalizando 3463
dados. A divisdo dos dados foi de aproximadamente 92,83% (3215 dados) de
treinamento e 7,16% (248 dados) para teste, resultando apenas na previsao do
ano de 2011.



O algoritmo de treinamento utilizado foi 0 backpropagation, ja presente no
toolbox ANN de redes neurais do Scilab. O algoritmo backpropagation é
basicamente realizado em duas etapas. Na primeira etapa, os dados séo
propagados pela rede no sentido da entrada para a saida, chamada de fase
forward, sem que ocorram quaisquer alteragdes nos pesos. Ja na segunda a
resposta da rede é comparada com a resposta desejada e 0s pesos sao
reajustados de maneira a minimizar o erro, esta chamada de fase backward.

Nesta segunda etapa o ajuste de um peso w que define seu valor para a

préxima iteracao € dado pela expressao (eq.3.2.1).
w(t+l) =w(t)+ (n *0(i) *x (i) (€9.3.2.1)

Onde na (eq.3.2.1) n é a taxa de aprendizagem e 6 é o gradiente local
do erro para o neurdnio. O gradiente local do erro 6 é determinado através do

método do gradiente descendente, que ndo sera abordado no relatério em

questao.

4. Resultados e Discussao

Para o problema de classificacdes foi obtido os seguintes resultados y, dado os

dados de entrada para teste x1, x2 e x3.

Amostra X1 X2 X3 y
1 -0.3565  0.0620,  5.9891 -1
2 -0.7842]  1.1267] 5.5912 1
3 0.3012]  0.5611]  5.8234 -1
4 0.7757 1.0648  8.0677 1
5 0.1570,  0.8028  6.3040 1
6 -0.7014]  1.0316]  3.6005 1
7 0.3748  0.1536)  6.1537 -1
8 -0.69200  0.9404 4.4058 1
9 -1.3970  0.7141]  4.9263 -1
10 -1.8842] -0.2805] 1.2548 -1
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O erro quadrético do treinamento segue na figura 4.1.
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Fig 4.1 Treinamento da rede a partir dos dados

O erro final do treinamento acabou convergindo a zero, isso se d4, pois os dados
de treinamento eram linearmente separaveis, ou seja, os dados poderiam ser

separados complemente de forma que resultassem em exatamente duas classes.

Para o problema de previsao, foi dada a rede os seguintes dados de entrada
(fig. 4.2) e desejava-se prever o ano de 2011, onde o comportamento real do indice
pode ser visto na figura 4.3.
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Fig 4.2 Treinamento da rede a partir dos dados
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Fig 4.3Treinamento da rede a partir dos dados

A figura 4.4 refere-se ao treinamento da rede que teve o menor erro de previsao.
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Fig 4.4 Treinamento da rede a partir dos dados



Na figura 4.5 pode-se observar o erro quadratico do treinamento em relagdo as épocas.
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Fig. 4.5 Erro quadratico do treinamento

Para os testes foram utilizado os pesos sinapticos obtidos pelo treinamento, com
variacoes de no maximo 2%. Na figura 4.6 segue a previsdo da rede em relagdo as cotacdes

reais do ano de 2011.
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Fig 4.6 Dados do Ibovespa 2011 e previsao da rede



Uma rede neural funciona a partir de parametros dados, como por exemplo, taxa
de aprendizado, momento ou até mesmo quantidade de neurdnios nas camadas.
Podemos ver isso claramente nos resultados da previséao, pois variando os

parametros da rede se obtinha melhores ou piores previsoes.

5. Conclusao

Os resultados obtidos revelam que as redes neurais artificiais, tanto no problema
de classificacao quanto no problema de previsédo, apresentam resultados de forma
eficiente, uma vez que os erros foram relativamente baixos no problema de

previsdo, e chegando a zero no de classificagéo.

A maior dificuldade na construcao de uma rede neural com arquitetura multi-
layer é a definicdo dos seus parametros, citado anteriormente, pois para cada
problema especifico tem-se resultados diferentes. A partir do momento que os
parametros sado ajustados de modo que o erro seja 0 mais baixo possivel, a rede
esta configurada e podera ser utilizada para resolver problemas da mesma origem

do treinamento.

O atual andamento das pesquisas mostra de modo qualitativo o uso das redes
neurais para uma possivel simulagao de alguns comportamentos decorrentes das
organizagdes das redes biologicas, e com isso, nos indicar quais fatores sdo chaves

no decorrer da evolucao do sistema neural.
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