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Parte 7. Redes Neurais

INTRODUCAO

As redes neurais representam uma técnica de inteligéncia artificial que permaneceu
pouco estudada por muito tempo, sendo utilizada basicamente no reconhecimento de
imagens. Um breve histérico de redes neurais é apresentado por Nelson e lllingworth (1991)
mostrando algumas de suas facetas interessantes e pitorescas. Outra referéncia geral sobre
redes neurais pode ser vista no livro de Dayhoff (1990). Na area de engenharia quimica em
especifico, sua utilizacao iniciou-se recentemente com trabalhos em deteccao e diagnéstico
de falhas (Hoskins et al., 1988, 1990, Venkatasubramanian et al., 1990, Watanabe et al.,
1989), assim como em modelagem e controle de processos quimicos (Bhat et al., 1990,
Bhat e McAvoy, 1990, Ungar et al., 1990, Psichogios e Ungar, 1991, Su e McAvoy, 1992).




Uma caracteristica dos processos quimicos é que a maioria deles apresenta fortes
nao-linearidades, as quais dificultam a obtencdo de modelos fenomenolégicos, a ponto de,
em alguns casos, conseguir-se apenas um modelo extremamente simplificado, valido em
condi¢cdes muito especificas. E exatamente nessa area que as redes neurais surgem como
uma técnica interessante de ser empregada, devido a sua caracteristica de "aprender" o que
ocorre no processo. Pode-se contornar, assim, em muitos casos, as dificuldades de
obtencdo de modelos fenomenoldgicos representativos do processo. Entretanto, o sucesso
da modelagem e controle de processos via rede neural depende fortemente do
conhecimento das principais variaveis do processo, além de ser necessaria uma base de
dados de boa qualidade, ou seja, que contenha todas as informacdes importantes do

processo e o dominio desejado.

Embora existam muitos tipos de redes neurais, duas classes de rede sdo geralmente
empregadas: a rede de multiplas camadas, cuja informag¢do segue uma Unica direcao
("multilayer feedforward network"), e a rede recursiva ("recurrent network"). Estas duas

classes de rede sdo mostradas respectivamente nas Figuras 1 e 2.

As etapas para o desenvolvimento de um modelo de rede neural podem ser
descritas como: analise do processo e construcao da base de dados, configuracdo de uma

estrutura de rede neural e, por ultimo, treinamento ou aprendizado da rede.

A fase de aprendizado ou treinamento é basicamente um problema de otimizacado e
freqlentemente exige a apresentacdo da base de dados a rede por milhares de vezes.
Desta forma, depara-se com as mesmas dificuldades associadas a otimizagdo de
processos, tais como: convergéncia, existéncia de minimos locais, esforco computacional,
entre outras. Nao existe, até hoje, um algoritmo comprovadamente eficiente para assegurar

um "“treinamento 6timo".

A metodologia para a fase de treinamento de redes neurais foi basicamente
consolidada por Rumelhart e MecClelland (1986), conhecida como método de
retropropagacao ("backpropagation"). Tal metodologia foi obtida do método de otimizacéo
do gradiente descendente e tem sido utilizada na grande maioria dos trabalhos publicados

na area de redes neurais, aplicadas a processos quimicos.
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Figura 1 - Rede de mdltiplas camadas com sentido Unico
(“multilayer feedforward network”).
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Figura 2 - Rede recursiva (“recurrent network”).



A rede neural comumente empregada na modelagem e simulagdo de processos
quimicos é a "feedforward network" (abreviatura: FFNN). Nesta rede, os neurbnios de uma
camada sdo conectados a todos os neurbnios da camada seguinte. Cada informacédo que
sai de um neurdnio de uma camada (i) € ponderada por um dado peso (W;j) e enviada a
todos os neurbnios da camada seguinte (j). A convergéncia da rede neural esta ligada a
melhor escolha possivel do conjunto de pesos W. A rede escolhida possui trés camadas: a
camada de entrada de dados, a camada oculta ("hidden layer") e a camada de saida. A
camada de entrada ndo efetua nenhum processamento. A fim de diminuir as dificuldades de
convergéncia, todos os dados do conjunto de aprendizagem sdo normalizados entre zero e

um. Além dos dados de entrada, alimenta-se também um valor de referéncia ("bias") a rede.
A Figura 3 apresenta um neurbnio de uma camada j da estrutura da rede.

Todas as variaveis de entrada X; séo ponderadas com um valor W;; e somadas, conforme a

Equacéo (1):
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A relacdo entre a entrada e a saida dos neurdnios é dada por uma fungao

ativadora sigmoidal, do tipo:
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Hunt et al. (1992) apresentam outras formas desta relacéo f(z), utilizadas em
modelagem e controle de processos quimicos, bem como um apanhado de recomendacdes

guanto a utilizagdo de um ou outro tipo de rede neural.



Figura 3: Representacdo de um neurénio j da estrutura da rede.

ALGORITMO DE TREINAMENTO DE REDES NEURAIS

O treinamento de uma rede neural (ou aprendizado) consiste de uma adaptacdo dos
pesos, Wi, aplicados sobre as informagdes entre as camadas de neurdnios, de forma a
minimizar o erro quadratico, expresso na forma da funcao E, abaixo. Esta funcéo representa
o valor acumulado para todos os dados experimentais, (de 1 a ), das somas dos erros
quadraticos entre os valores experimentais e os calculados pela rede neural, para todas as

saidas da rede (de 1 a p) (Equacéao 4):
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Outros critérios foram propostos recentemente na literatura, como os de Pollard et al.

(1992), nos quais a funcéo objetivo seria menos sensivel a dados com erros grosseiros.

Para se obter o conjunto de pesos (W,j), é preciso ter, em primeiro lugar, um
conjunto de dados formado por subconjuntos de pares (entrada e saida) do processo, que
constituem o conjunto de aprendizado ("learning set"). Este conjunto deve ser montado de
tal forma que se contemplem todas as informacfes relevantes do processo. Tendo esse
conjunto de dados, utiliza-se um algoritmo de otimizacéo, a fim de se obter o conjunto de

pesos que satisfaca um critério dado, por exemplo, pela Equacao (4).

O algoritmo mais utilizado para determinar o conjunto de pesos (W) é o de
retropropagacdo ("backpropagation”), que é uma derivacdo do gradiente descendente
(Rumelhart e McClelland, 1986). Este é obtido a partir da minimizac¢éo do residuo quadréatico
(E) com respeito a W;;. Desta forma, o gradiente oJE/6W;; pode ser calculado e,
conseglentemente, a direcdo a ser seguida no processo de minimizacao do residuo. Em

cada passo da otimizacdo, m, a atualizacdo dos pesos pode ser dada pela equacgéo:
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Esta atualizacao pode ser feita, alternativamente, utilizando a técnica do “momento”,
baseada na inclusdo do termo de momento, «, proporcional a variacao dos pesos, tal que 0

<a<l:

W™ = (1-a)W "+ AW " (6)
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A diferenca entre o método do gradiente descendente e o "backpropagation” é que
este Ultimo usa apenas um subconjunto de dados entrada/saida de cada vez, enquanto o

método do gradiente tradicional emprega todos os dados do conjunto de aprendizado.

Para a camada de saida, a variacdo dos pesos referentes ao neurdnio de saida Kk,

incidentes sobre a saida do neur6nio j, da camada oculta, a cada iteragdo m, é dada por:
AW = 7- £(S,)(Y,™ - o™ ol (7)

Para a camada oculta, a variacdo dos pesos referentes ao neurdnio oculto j,

incidentes sobre a entrada X;, a cada iteragdo m, é dada por:
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Nas Equacbes (7) e (8), ' € a derivada da funcao sigmoidal, dada por:
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No algoritmo de retropropagacdo, em cada iteracdo, sdo calculadas inicialmente as
saidas da camada oculta (O;) e da camada de saida (Ox), com 0s pesos estimados na
iteracdo anterior, pelas Eqgs. (1) a (3), para os n neurdnios da camada oculta e p neurénios
da camada de saida; em seguida, as saidas da rede sé&o utilizadas para o calculo dos novos
valores dos pesos, utilizando-se as Egs. (9), (8) e (7) para as variacdes e a Eqg. (5) ou (6)
para os novos valores. Isto é feito para cada apresentacdo dos pontos experimentais.
Assim, inicialmente os erros sdo propagados para tras, na rede, e utilizados para estimar os

novos valores dos pesos nas camadas anteriores.

Uma vez determinado o conjunto de pesos (W) que minimiza o residuo (E), para
simular o processo basta multiplicar um conjunto de dados de entrada qualquer pelos
respectivos pesos, respeitando a estrutura da rede, obtendo-se o0 conjunto de resultados

apos a camada de saida da rede.
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