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Desenvolvimento de uma Biblioteca de Redes Neurais de
Alto Desempenho — ANNCOM

Nos capitulos anteriores foram apresentados alguns conceitos sobre o de-
senvolvimento de sistemas considerando questdes de qualidade e de desempenho,
e a utilizacdo de placas graficas para computacao de proposito geral. Neste capitu-
lo, sera apresentada uma biblioteca de redes neurais que, ao levar em consideragado
as questdes acima, alcancou resultados muito significativos com relagdo as ferra-
mentas e sistemas existentes no mercado.

As redes neurais sdo muito Uteis para a solu¢do de problemas complexos de
previsao ou aproximagdo de fungdes, e ja existem no mercado, ha algum tempo,
bibliotecas que auxiliam a modelagem, a criagdo, o treinamento ¢ o teste dos va-
rios tipos de redes conhecidos. Entretanto, tais bibliotecas apresentam limitagdes
quando o tamanho do problema ultrapassa determinado limite de complexidade,
por exemplo, devido a alta quantidade de informagao (registros ou atributos) con-
tida na base de dados utilizada nas fases de treinamento, validagao e teste.

Além do tamanho da base, existe também um equilibrio entre a complexi-
dade de cada iteracao do algoritmo usado no treinamento e a melhora do acerto da
rede a cada iteragdo, pois isto afeta diretamente o tempo total de treinamento. Por
exemplo, se uma rede neural ¢ treinada por um algoritmo de retro-propagagdo
com gradiente comum, o custo de cada passo € relativamente pequeno, mas sao
necessarios mais passos para se treinar a rede; por outro lado, um algoritmo quasi-
newton requer muito menos iteragdes, mas com um custo computacional muito
maior.

A biblioteca de redes neurais desenvolvida neste trabalho utiliza a capacida-
de computacional das placas de video e uma estrutura diferenciada com o objetivo
de reduzir o tempo de aprendizado, de forma a suportar problemas mais comple-
xo0s e bases de dados maiores. A maior parte da ANNCOM foi escrita na lingua-
gem C#, sobre a plataforma .NET 3.5, e o restante, em linguagem C estendida

para CUDA.
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4.1.
Levantamento de Requisitos e Arquitetura

Para iniciar o desenvolvimento da biblioteca, analisaram-se as necessidades
de aplicagdes tipicas e fez-se um levantamento das ferramentas utilizadas na area
de redes neurais artificiais. Das necessidades encontradas, as mais importantes
foram:

e Ter um sistema modular para criacdo de redes neurais que possa ser
utilizado diversas vezes, minimizando o retrabalho e facilitando ex-
tensoes e trabalhos de manutengao;

e Treinar rapidamente muitas redes neurais com bases de dados com
muitos registros e atributos.

Essas necessidades transformaram-se em requisitos ndo funcionais e leva-
ram a escolha da plataforma .NET, que suporta linguagens orientadas a objetos e
oferece flexibilidade e robustez, além de ser uma plataforma voltada a alta produ-
tividade. Outro fator que influenciou na escolha da linguagem C# foi o suporte
dado pela ferramenta de desenvolvimento da Microsoft, o Visual Studio.

Ao se fazer o levantamento das ferramentas da area de redes neurais, respei-
taram-se os seguintes critérios: grau de utilizagdo (quantos laboratorios ou empre-
sas utilizam a ferramenta) e preco. Entre os softwares testados, o Matlab (The
MathWorks, Inc., 2010) foi selecionado para testes de validacao e de desempenho
dos treinamentos das redes, ¢ a MKL (Intel Corporation, 2010) foi utilizada para
comparacdes de desempenho dos célculos numéricos.

Além dos requisitos principais apresentados anteriormente, outros requisitos
levantados foram:

e Requisitos Funcionais

o Trabalhar com arquivos XML para carregar e salvar configu-
ragOes de redes e resultados de treinamento;

o Possibilitar a inser¢cdo dos componentes de redes neurais na
caixa de ferramentas do Visual Studio, permitindo a criacao
de redes em tempo de desenvolvimento (Design Time), por
meio de simples clique e arraste, além da configura¢do por

meio de janelas;
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o Suportar conexdes com diversos tipos de bancos de dados;

o Possibilitar a compatibilidade com o Matlab por meio de
fungdes que gerem vetores de pesos.

e Requisitos Nao Funcionais

o Apresentagdo de uma interface grafica para modelagem, cria-
¢do, treinamento, validacdo e teste de redes neurais e comités
de redes neurais (onde, por exemplo, varias redes votam em
uma classe).

A partir das bases teoricas sobre arquitetura de software apresentadas no ca-
pitulo 2 e dos requisitos supracitados, pode-se obter uma visao geral do sistema,
conforme mostra a Figura 18. Nessa figura, os componentes brancos (Elman, RBF
e MLP) sdo instancias do componente de redes neurais, chamado NeuralNet, os
cinza-claros sdo instancias do treinamento chamado NetTrain, € o componente
JacobianCUDA ¢ a parte do sistema desenvolvida utilizando-se a tecnologia da

NVIDIA, com o objetivo de atender a restricao de desempenho do treinamento.

Laye Neuron
=aver Elman : NeuralNet
NeuralNet @— @

RBF : NeuralNet
NetTrain LevenbergMarquardt : NetTrain RBF : NetTrain

BackPropagation : NetTrain

Figura 18 — Visdo geral dos componentes principais da ANNCOM.

MLP : NeuralNet

zb
=
—

JacobianCUDA

A arquitetura foi decomposta em componentes orientados a objetos de for-
ma a suportar novas funcionalidades, como um novo algoritmo de treinamento,
um novo tipo de rede neural, um comportamento diferente para os neurdnios, etc.
Essa caracteristica nao foi encontrada em nenhuma das ferramentas avaliadas Por
exemplo, nelas ndo € possivel propagar um sinal por uma rede MLP utilizando
uma funcdo de ativacdo diferente das ja existentes, ou ajustar individualmente
todos os parametros das gaussianas, inclusive o desvio padrdo, dos neurdnios no

treinamento de redes radiais (o Matlab, por exemplo, utiliza um tnico valor de
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desvio padrao para todos os neurdnios da camada escondida). Na ANNCOM, para
adicionar alguma funcionalidade nova, basta criar um novo componente derivado
de um mais genérico (NeuralNet, NetTrain, etc.) e implementar a funcionalidade
nova. Ao se criar um componente derivado, herda-se todas as funcionalidades e
comportamento do componente pai, o que facilita e torna mais produtivo o desen-
volvimento, uma vez que so ¢ necessario implementar a parte adicional. No caso
do Matlab, vale lembrar que ¢ possivel desenvolver fungdes novas, mas sem a
facilidade de se herdar funcionalidades previamente desenvolvidas.

Outro detalhe da arquitetura ¢ o suporte a conexdes com varios tipos de ge-
renciadores de bancos de dados (SGBD — Sistema Gerenciador de Banco de Da-
dos). Essa funcionalidade, apoiada por classes dedicadas a interface com bancos
de dados disponiveis no arcabougo da Microsoft, permite que as redes neurais se
conectem com diversos tipos de SGBD diferentes, facilitando a portabilidade e a
implantacdo dos sistemas que utilizam a biblioteca, conforme mostra a Figura 19.
Além disso, através de uma conexao direta entre a biblioteca ¢ o SGBD, pode-se
passar todo o processamento dos dados para o SGBD, de forma a respeitar politi-
cas mais rigidas de manipulacao de dados, muitas vezes adotadas pelos setores de
TI (Tecnologia da Informacao). Nesse caso, a TI fica responsavel pela geréncia
dos procedimentos dentro do SGBD, enquanto a biblioteca apenas faz a leitura,

sem ter a necessidade de processos para exportagdo e importacao dos dados.

O objeto PatternSet utiliza
qualquer provedor ADO.NET
para se conectar a qualquer
tipo de SGBD

ANNCOM PatternSet

Figura 19 — Suporte a conexdo com varios tipos de SGBD.

Para facilitar o desenvolvimento de novos sistemas com a ANNCOM, os
componentes principais podem ser adicionados a caixa de ferramentas do Visual
Studio (Microsoft Corporation, 2010). Com isso, no desenvolvimento de aplica-
¢des novas, o usudrio sO precisa clicar e arrastar novas redes ou treinamentos para
o sistema que estd sendo desenvolvido, e editd-los de forma visual e intuitiva. A

Figura 20 ilustra a utilizagdo dessa funcionalidade, apresentando, no lado direito,
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a janela de ferramentas (Toolbox) com trés componentes (NeuralNet, Gradien-
tDescendent ¢ LevenbergMarquardt). Na parte de baixo da figura, encontram-se
duas instancias de componentes ja adicionadas ao projeto (neuralNetl e leven-
bergMarquardtl); o componente de treinamento aparece selecionado. Na lateral
esquerda da figura, estdo listadas as propriedades do componente selecionado.
Essas propriedades podem ser alteradas e verificadas em tempo real e, dessa for-
ma, o desenvolvimento de um novo sistema se torna mais intuitivo, ja que fica
disponivel na tela, toda a informagdo sobre o componente.

Como as redes neurais artificiais possuem uma estrutura com muitas cole-
¢oes (uma rede possui um cole¢do de camadas, as camadas possuem uma colec¢ao
de neurdnios e estes possuem uma colecdo de sinapses), a ANNCOM também
oferece um editor com janelas para facilitar a manipulagdo de tais estruturas, co-

mo mostra a Figura 21.

Properties ~ 1 x Form1.cs [Design]* ~ % | Toolbox ~ 3 x
levenbergMarquardtl AnnCom.Training.Levenbe ~ + All Windows Forms
# Common Controls
= [A =] o .
& -- B} Forml =l = + Containers

(ApplicationSettings)
(Name)
Epochs
GenerateMember
Goal
MaximumTime
MaximumValidationFal
MemoryReduction
MinimumGradient
Modifiers
Mu
MuDec
Mulnc
Muhax
Network
TestPatterns
TrainQJutput
TrainPatterns
ValidationPatterns

Network
MNeural Network

Figura 20 — Suporte da ANNCOM para tempo de execucdo no Visual Studio.
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Layer Collection Editor | ?
Members: AnnCom.NetStructure.Layer properties:
] AnnCom.NetStructure Layer :
1| AnnCom.MNetStructure Layer = B Misc
- ActivateFunction HyperbolicTangent
AggregateFunction DotProduct
Index 0
El Meurons Meuron Collection
Meuron[0], HyperbelicTangent  AnnCom.MNetStructure.Meuron
Meuron[1], HyperbolicTangent  AnnCom.NetStructure.Neuron
Meuron[2], HyperbolicTangent  AnnCom.NetStructure.Neuron
Owner neuralNetl
’ Add ] [ Remove
[ 0K l I Cancel

Figura 21 — Adigao e edig@o de colegoes na ANNCOM.

O requisito que trata do desempenho da biblioteca exigiu uma completa
mudanca de paradigma na implementacdo habitual de treinamento de uma rede
neural. Neste trabalho, uma parte do treinamento foi modelada para ser executada
em uma GPU com suporte a CUDA (Figura 22), levando-se em consideragdao a
Lei de Amdahl (se¢ao 3.1.1). Outras partes da biblioteca também incorporaram
inovagdes para que o tempo de execugdo fosse reduzido. Essas inovagdes incluem
0 uso de threads, sistemas com varios processadores e varios computadores. A
seguir, serdo descritos em maiores detalhes os dois componentes principais da
biblioteca: o NeuralNet e o NetTrain. Além disso, sera apresentada uma ferramen-
ta grafica para auxiliar a criagao de solugdes envolvendo redes neurais.

Caleuoscom <ANVIDIA.
matrizes grandes c U D A

Varios treinamentos sendo
executados em paralelo

Figura 22 — Visdo geral do desvio de parte do treinamento para GPU.

4.2.
Estrutura Basica

Para facilitar a leitura e a organizacdo do cddigo, a biblioteca foi dividida
em partes que foram definidas como Espagos de Nomes, conforme mostra a Figu-
ra 23. Além dos espagos principais, de Redes Neurais (NetStructure), de Calcula-

dores de Erros (NetError) e de Treinamento (7raining), que serdo descritos nas
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secdes seguintes, existem o Espago de Modelos (Templates), onde ficam os mode-
los de redes neurais implementados, o Espaco de Fungdes de Ativagdo (Activate-
Functions), cujo conteudo sao as fungdes de ativacdo das redes neurais ¢ o Espaco

de Saidas (NetOutput). Esse tltimo também sera descrito em uma proxima segao.

e NetStructure N e Training N
NetTrain
vewanet |/ Templates /7 NetOutput O\

L} NetOutput %

‘ ‘ GradientDescent LevenbergMarquardt

RBF MLP Saidas derivadas

\ do NetOutput / \ /
% / ActivateFunction™\ / NetError \

Elman

IActivateFunctions

N o /;//\ )

Figura 23 — Esquema com todos os espagos de nomes da biblioteca ANNCOM.

NetError

Além dessas partes, foram desenvolvidas outras secundarias que dao suporte
as conexdes com bancos de dados e célculos de erro. Para trabalhar com bancos
de dados e arquivos de texto ou XML, a ANNCOM possui uma estrutura chamada
PatternSet, que armazena e manipula as entradas e alvos para treinamento, emba-
ralha-os, transforma-os em matrizes ou divide-os em subgrupos para treinamentos

com validacao cruzada.

4.2.1.
Componente NeuralNet

Com o objetivo de facilitar a explicagdo sobre o componente NeuralNet, a
Figura 24 ilustra uma rede neural Multi Layer Perceptron (MLP). Nela, as cama-
das destacadas em azul e cinza possuem colegdes de neurdnios, os quais, possuem
uma colecdo de sinapses propria. O processamento dos padroes de entrada, oriun-
dos, no caso da Figura 24, do banco de dados (BD), ¢ feito propagando-os através

da rede, que coloca o resultado no neurdnio, ou nos neurdnios, da ultima camada.
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Camada
de Saida

Camadas
Escondidas

Figura 24 — Representagdao de uma rede neural MLP.

O componente NeuralNet representa uma rede neural artificial completa, in-
cluindo todas as camadas com os neurdnios e sendo o responsavel pela propaga-
¢do dos sinais de entrada pela rede. Fica também a cargo desse componente o de-
ver de manter um estado consistente em toda a estrutura da rede neural. Neste
trabalho, uma rede neural ¢ considerada consistente quando todos os seus neuro-
nios possuem um valor de saida referente ao ultimo sinal propagado por ele. Co-
mo o NeuralNet ¢ uma representacdo genérica de uma rede, todos os modelos
desenvolvidos sao uma especializagdo dele e, assim como o NetError, que sera
descrito mais adiante, podem-se criar novos modelos simplesmente herdando do
componente pai, nesse caso, o NeuralNet.

A primeira inovagdo da ANNCOM ¢ a estrutura do NeuralNet que ¢ com-
posta por varios objetos menores, conforme apresentado no padrdo de projeto
Composicao (Figura 3). Nessa estrutura, a rede neural ¢ formada por uma colecao
de camadas que, por sua vez, ¢ formada por uma cole¢do de neurdnios, e estes
possuem uma colecdo de sinapses. Assim sendo, os componentes da biblioteca se
apresentam de forma mais intuitiva, pois as partes do modelo tedrico se transfor-
maram em objetos ou componentes independentes, que podem ser especializados,
modificados ou atualizados, sem afetar o resto da estrutura.

Além de uma estrutura mais intuitiva, o modelo estrutural da biblioteca

permite uma geréncia de memoria melhor, mesmo custando mais espago, pois as
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informagdes que a rede possui ficam distribuidas em varios objetos que sdo geren-
ciados pelo componente Neural/Net. Normalmente, uma rede neural ¢ tratada co-
mo uma cadeia de vetores ou varias matrizes, o que pode ser mais simples de im-
plementar, mas que pode gerar blocos continuos suficientemente grandes de me-
moria a ponto de serem paginados para o disco rigido, implicando em um desem-

penho menor no treinamento.

4.2.2,
Modelos de Redes Neurais Artificiais

Para facilitar o uso da biblioteca, alguns dos modelos mais utilizados de re-
des neurais foram implementados e sdo indicados na Figura 25. Esses objetos sao
especializagdes do componente mais genérico € possuem algumas restrigdes de
funcionalidades ou comportamentos para que o modelo teorico da rede ndo seja
desrespeitado. Por exemplo, no modelo Elman, Figura 26, onde x(k) = entrada da
rede, a,(k) = saida dos neurdnios, z” (k) = vetor de estados e y(k) = saida da rede,
os neurdnios da camada escondida estao ligados aos neuronios da camada de en-
trada e, ao se criar uma rede a partir de uma instancia do objeto Elman da biblio-
teca ANNCOM, essa ligacao sera feita de forma automatica.

No caso das redes radiais (RBF), ao se criar uma nova rede, deve-se ajustar
os parametros das fungdes de ativagdo (gaussiana) dos neuronios que sao criados a
partir dos padrdes de treinamento. Esse processo também ¢ executado automati-

camente ao se criar um objeto RBF da ANNCOM.

[ NeuralMNet % |
Class
= Component

4'_._‘

" RBF

£

il " MLP

= =
¥ ¥
Class ~ Class Class

=+ MLP =+ MeuralMet =+ MeuralMet

Y, - . - Y,

Figura 25 — Diagrama de classes simplificado dos modelos de redes neurais im-
plementados nesse trabalho.
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=(k)

Figura 26 — Modelo de uma rede Elman.

As redes MLP sdo as mais comuns e sua estrutura ja foi apresentada na Fi-
gura 24. Para esse tipo de rede, a biblioteca ANNCOM impede o uso de algumas
fungdes de ativacdo e fungdes de agregacdo, e conecta automaticamente os neuro-
nios, de modo que o sinal sempre siga na direcdo da saida, pois isso € uma carac-

teristica de tipo de rede, também denominado MLP Feed-forward Only.

4.2.3.
Estrutura NetOutput

Para decodificacao dos resultados, a ANNCOM possui um objeto chamado
NetOutput. Essa decodificagdao converte as saidas dos neurdnios da ultima camada
da rede para um formato compativel com o problema. Por exemplo, se uma rede
neural estd sendo usada para avaliar se um cliente pode ou ndo pegar um emprés-
timo bancario, o NetOutput deve transformar as saidas dos neurénios em “sim” ou
“ndo”. Desse objeto derivam varios outros mais especificos, como saidas Numéri-
ca, de Classificacdo e outras, seguindo o padrdo de projeto Estratégia. Além disso,
como a ANNCOM ¢ orientada a objetos, podem-se criar novos decodificadores
herdeiros do NetOutput. A Figura 27 apresenta um diagrama de classes resumido
com a estrutura ja implementada na biblioteca.

O tipo Approximation apenas desnormaliza os sinais, caso eles tenham sido
normalizados antes de serem apresentados a rede. Esse tipo de saida ¢ normalmen-
te usado em previsdes de séries e aproximacdes de fungdes. O tipo Classification

¢ utilizado em problemas como classificagdo de clientes, apoio a decisdes e etc.
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Na ANNCOM, o tipo Classification foi derivado em mais trés classes, com nomes
auto-explicativos para especialistas na area de redes neurais: One of N, Thermo-
meter, Binary. O tipo Clustering foi criado para agrupamento de subconjuntos.
Esse tipo de saida se adéqua a problemas como minera¢do de dados ou problemas

de classificagdao onde as classes ainda ndo sdo conhecidas.

[ MetOutput ¥ |

Class
| Approximation ¥ | Classification ¥ | [ Clustering ¥ |
Class Class Class
=+ MetOutput =+ MetOutput =+ MetOutput
[ OneOfN ¥ | Thermometer ¥ | Binary ¥
Class Class Class

—+ Classification —+ Classification —+ Classification

Figura 27 — Diagrama de classes com as estruturas de decodificagdo das saidas das
redes neurais.

424,
Estruturas para Calculo de Erro

Para fornecer suporte ao computo de erros, a biblioteca possui uma estrutura
(NetError) com diversos tipos de célculos conhecidos, como Erro Médio Quadra-
tico, Erro Absoluto Médio, U de Theil, entre outros. Além disso, ¢ possivel criar
novos objetos para calculo de erro, simplesmente herdando do objeto NetError. A
Figura 28 apresenta um diagrama de classes simplificado, com os objetos para

calculo de erro implementados na ANNCOM.

" NetError %) |

Abstract Class
[ utheil ¥ | [ ClassificationError (¥ | | MAE v [ mape ¥) [ msE ¥
Class Class Class Class Class

—+ NetError — NetError — NetError —+ NetError —+ NetError

[ RMSE ¥ |
Class
=+ MSE

Figura 28 — Diagrama de classes com os objetos para calculo de erro, implemen-
tados na ANNCOM.
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A métrica U de Theil serve para determinar a aceracea de uma previsao (P;)
comparando o conjunto previsto com os valores reais (4;), conforme a Equacao 4.
Caso a previsao seja perfeita, o resultado serd zero, e se um modelo naive, onde a
previsdo ¢ igual a ultima realizacdo da série, for utilizado, o resultado sera um.

Dessa forma, modelos melhores dardo resultados entre zero e um.

V(P — Ay)?

Equagao 4
/ZA,-Z

O objeto chamado ClassificationError fornece um resultado percentual dos

U=

erros de classificacdo a partir de uma matriz de confusdo como a da Equagao 5,
onde C; € o acerto da rede no grupo um, Cy ¢ o acerto da rede no grupo zero, F; é
o erro da rede no grupo um e Fj € o erro da rede no grupo zero. A partir dessa
matriz, pode-se calcular a sensibilidade (S) (Equagdo 6) e a especificidade (F)

(Equagao 7).

G Co]
Fy Fy Equagdo 5
s=_4
TG+ Fy Equagio 6
F
E = E ao7
i F quagio

A métrica MAE (Mean Absolute Error — Erro Absoluto Médio) ¢ como o
nome sugere uma média dos erros absolutos da previsdo e ¢ dado pela Equacao 8,
onde e representa o erro da previsao. Essa métrica ¢ usada em previsoes de séries
e aproximagodes de fungdes, assim como a métrica MAPE (Mean Absolute Percen-
tage Error — Erro Médio Percentual Absoluto). A MAPE ¢ dada pela Equagdo 9,
onde A4 ¢ a série real e F' € a série prevista. Essa métrica apresenta alguns proble-
mas praticos como, por exemplo, ocorréncias de divisdes por zero quando existem

zeros na série real.

n
1
MAE = EZheil Equagédo 8
i=1
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A — K
Ae

Equagado 9

As métricas MSE (Mean Squared Error — Erro Médio Quadratico) e sua de-
rivagdo chamada RMSE (Root Mean Squared Error — Raiz do Erro Médio Qua-
dratico) sdo definidas, respectivamente, na Equagdo 10 e na Equagdo 11. Como o
MSE ¢ o momento de segunda ordem do erro, incorpora tanto a varidncia do esti-
mador quanto a sua parcialidade (BERGER e CASELLA, 2001). Para um estima-
dor ndo viesado, isto ¢, quando a diferenga entre o valor esperado e o valor esti-
mado € zero, 0 MSE ¢ a varidncia e ambos tém a mesma unidade de medida. Em
uma analogia ao desvio-padrdo, tomando a raiz quadrada do MSE produz-se o
RMSE, que tem as mesmas unidades que a quantidade estimada por um estimador
imparcial. O RMSE ¢ a raiz quadrada da varidncia, conhecida como o erro padrao

(BERGER e CASELLA, 2001).

n

1

MSE = —Z e;? Equagéo 10
n i=1

RMSE = VMSE Equagao 11

4.3.
Modelo de Treinamento

Antes de apresentar o modelo de treinamento da biblioteca ANNCOM, se-
rdo descritos os dois principais algoritmos de treinamento de redes neurais, ambos
envolvendo o calculo do gradiente. O primeiro deles ¢ chamado Gradiente De-
crescente, e ¢ um algoritmo de otimizacdo de primeira ordem, que utiliza o nega-
tivo do gradiente para encontrar o minimo local de uma fungdo. Conforme mostra

a Figura 29, cada passo do algoritmo tem a dire¢do do vetor gradiente.
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Figura 29 — Ilustragcdo de uma descida por gradiente (WIKIPEDIA, 2010).

Para treinar as redes neurais, o objeto GradientDescent propaga, a cada ite-
ragdo ou passo, todos os padroes de entrada da rede (modo batch), calculando o
erro dos neuronios da ultima camada para cada padrao (Equacgdo 12, onde ¢ € o
valor real, y ¢ a saida da rede, p ¢ o indice do padrao e i € o indice dos neuronios

da ultima camada da rede).

EP =tP —y? Equacio 12
Com isso encontra-se o erro total (Equagao 13) que serd usado para encon-
trar o MSE da rede neural (Equagdo 14, onde n ¢ o nimero de padroes e k € o nu-

mero de neurdnios na ultima camada da rede).

1 2
E¢ep = z ZE (ti — yl.) . Equacao 13
p &=
L
1

ex =—Egsp Equagdo 14
n
Esse erro ¢ propagado para as camadas anteriores levando-se em conta os

valores dos pesos (w) das sinapses (Equagdo 15, onde w;; € o peso que liga o neu-

ronio j ao neurdnio 7).

aWijz > ow;; - day Ow;; Equagéo 15

de de, (" 0e, 0ay

A partir dai, mede-se a contribui¢do delta (6;) de cada padrao ao somatodrio
a; (Equagdo 16, onde a; ¢ a soma ponderada das entradas para o neur6nio i).

_Ode, e, 0y,

i =

= E do 16
da; 0y, 0q; quagao
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O primeiro termo da Equagdo 16 ¢ obtido da Equagdo 18 (valido apenas pa-

ra SSE — Sum Squared Error) e o segundo termo da Equacdo 19, resultando na

Equacao 17.
8 sataa = —(tpi = Ypi)f' Equacio 17
de
P _ ~
a—yi = —(tpi - ypi) Equagdo 18
v
6_31]: = f'(a;) Equacdo 19

Na Equagao 19, a funcdo f” € a derivada da fungdo de ativacdo de cada neu-
ronio. Considerando que os neurdnios influenciam o erro pelo efeito deles sobre
os neuronios das camadas subseqiientes, o calculo do delta (Equacao 20, onde w ¢
o peso de uma sinapse) para os neurdnios nas camadas escondidas ¢ feito de for-
ma indireta (REED e MARKS, 1999).

0 da, da; ¥ da, i kWki quacio
k k K

Ap6s calcular os deltas de todos os neurdnios, a atualizagao dos pesos ¢ fei-
ta a partir da Equagdo 21, ndo utilizando momento (HAYKIN, 2007), ou da Equa-
¢do 22, utilizando momento (HAYKIN, 2007). Nessas equacdes, 0 7 representa a

taxa de aprendizado (HAYKIN, 2007).

de; Equacdo 21

Aw;; = _nﬁij

1 Equacdo 22

¢ aei e
AW” = —T)W”‘l' aAWl'j

O segundo algoritmo de treinamento usado na ANNCOM ¢ baseado no al-
goritmo LMA — Levenberg-Marquardt Algorithm (MARQUARDT, 1963) para
minimos quadraticos ndo lineares, que foi incorporado a retro-propagacdo para
treinamento de redes neurais em (HAGAN e MENHAJ, 1994). O método ¢ uma
aproximacao do método de Newton, que ¢ descrito na Equacdo 23 e tem o objeti-
vo de minimizar o erro Eggy = E (g) da Equacdo 13, com relacdo ao vetor x, que

representa o vetor de pesos da rede neural.
tx = —[V?E(x)] " VE(x) Equagao 23

Na Equagao 23, VZE(g) ¢ a chamada matriz Hessiana (Equagdo 24) e VE (5)

¢ o gradiente.
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[0?E(x)  0*E(x)]

I dx? 0x,%, I
H(x) = V’E(x) = : Eo Equagéo 24
[62E (x) 9°E(x)
0x,%, 0x2

Entretanto, o custo computacional do método de Newton pode ser muito al-
to, por causa da complexidade de se calcular a matriz Hessiana e sua inversa, pelo
fato que essa matriz pode ser singular. De forma a contornar esses dois problemas,
o LMA, mesmo nao possuindo uma convergéncia tao rapida quanto o método de
Newton, possui iteracdes computacionalmente mais baratas e um ajuste para mi-
nimizar a ocorréncia de matrizes singulares.

Para simplificar o método de Newton, o0 LMA assume que E(x) ¢ uma so-
ma de quadrados na forma da Equacao 25, o que possibilita utilizar o método de
Gauss-Newton (MARQUARDT, 1963) e, com isso, reescrever as duas componen-
tes da Equacao 23 na forma da Equacdo 26, onde J ¢ a matriz Jacobiana (Equagao

27) e S ¢ dado pela Equagao 28.

N
Ex)= ) e?(x) Equagdo 25
2
VE(x) =7 (x)e(x) .
vE(x) = ()" (x) + 5(2) Fauasio 20
[Oes(x)  0ey(x)]
I 0x, 0x, I
J&) =] o Equacao 27
|oen(x)  den(x)]
dx, 0x,

N
S(x) = Z e; (x)V?e;(x) Equagdo 28
=1

Como o método de Gauss-Newton assume que S (g) ~ 0, a Equagdo 23 po-

de ser reescrita na forma da Equagao 29.

ax = =@ @] @e(x) Equagdo 29
Para minimizar a ocorréncia de matrizes singulares, o algoritmo LM modifi-
ca a Equacdo 29 obtendo a Equagdo 30 (MARQUARDT, 1963), onde / ¢ a matriz

identidade e u € um parametro que ¢ multiplicado, a cada iteracdo, por um fator S

enquanto a fungdo E (g) ¢ minimizada.

tx = [ (x) + ] T (1e(x) Equagio 30
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Caso o valor da fun¢do de erro aumente, o parametro x ¢ dividido pelo fator
p. E importante perceber que, quando x é muito grande, tem-se uma maior con-
vergéncia com um passo de 1/u, e quando u é muito pequeno, o algoritmo tende
ao método de Gauss-Newton.

O ponto mais importante para incorporagdo desse algoritmo ao treinamento
¢ o célculo da matriz Jacobiana a partir dos pesos da rede, por meio de pequenas
modificagdes no algoritmo do gradiente decrescente ja apresentado. Lembrando
que a fungdo de erro € dada pela Equagdo 31 (onde ay ¢ saida da rede neural para
o padrdo p), no caso da retro-propagacao padrdo, a derivada ¢ dada pela Equacao
32, onde k ¢ o indice dos neurdnios da ultima camada da rede, que possui um total

de K neurdnios, e / € o indice da camada.

P P
1 T 1 N
E=2) (t-a) (6 -a)) =5 ) ele, Equagdo 31
p=1 p=1
aE _ 0 Zﬁ:l e;(k)
owl(i,j)  ow'(i,))
Para os elementos da matriz Jacobiana, ¢ necessario calcular a Equacao 33.

Equacdo 32

Lembrando que o calculo da Equagdo 33 para a ultima camada no processo de
retro-propagacao do gradiente decrescente ¢ dado pela Equagdo 17, esses elemen-

tos sdo calculados com a modificacao dada pela Equacao 34 na ultima camada.

de, (k) Equagéo 33
ow(i, )
A= —fk Equacdo 34

Na ANNCOM, utiliza-se uma abordagem inovadora para se treinar redes
neurais. Na maioria dos programas avaliados, as redes neurais apontam para o
algoritmo de treinamento que serd usado para treind-la. Na biblioteca deste traba-
lho, concebeu-se um modelo de treinador e aluno. A principal diferenga entre as
duas abordagens se evidencia ao se modelar um sistema envolvendo muitas redes
neurais: a nova abordagem torna a geréncia dos treinamentos mais intuitiva, ja que
podem ser criadas “salas de aula” com redes neurais, como mostra a Figura 30.
Nessa figura, as salas de aula representam treinadores com diferentes configura-
coes, que sdo responsaveis por treinar todos os seus alunos, no caso, as redes neu-
rais. Por exemplo, considere que a sala A representa um treinamento usando o
LMA e as redes 1, 2 e 3 sdao redes MLP com diferentes nimeros de camadas e

neurdnios. Nesse caso, o treinador A deve treinar, validar e testar as redes 1, 2 ¢ 3
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usando suas proprias configuragdes. O treinador B, por sua vez, treina, valida e

testa as redes 4 e 5, usando outras configuracdes e até outro algoritmo de treina-

mento.
Sala de Aula A Sala de Aula B
Treinador A Treinador B
' , | ' }
Rede Neural 1 Rede Neural 2 Rede Neural 3 Rede Neural 4 Rede Neural 5

Figura 30 — Exemplo de duas “salas de aula” onde varias redes sdo treinadas.

Além desse novo modelo para treinamento, foram adicionadas algumas fun-
¢Oes para aumentar a produtividade dos programadores que fizerem uso da biblio-
teca, como por exemplo, o treinamento com validacdo cruzada automatica, que
faz varias divisoes na base de entrada, embaralhando os padrdes e selecionando a
rede que melhor atende aos critérios de avaliacao do sistema em questao — Error!
Reference source not found.. Nessa figura, os dados da base de entrada sao lidos
pelo treinador, que os embaralha de modo que, ao dividir a base misturada, gere
novos grupos de treinamento, validagdo e teste. Depois de embaralhar e dividir a
base de entrada, o treinador inicia o treinamento nas suas redes alunas. Esse pro-
cesso pode ser repetido diversas vezes e serve para maximizar as chances de su-

cesso no treinamento (HAYKIN, 2007).

Base de
Entrada

Treinador
embaralha os
padrbes da Base
de Entrada

y

Treinador divide
base em
Treinamento,
Validagao e Teste

Treinador usa a
nova base para
treinar as redes

i

Validagao

Figura 31 — Validagao cruzada automatica da ANNCOM.

Para avaliar os resultados com diferentes critérios de erro, o NetTrain possui

um gerenciador para céalculos de erro, que € responsavel por calcular os erros refe-
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rentes aos padrdes da base de validagdo ou teste — Figura 32. Nessa figura, o re-
tangulo cinza ¢ o inicio do processo com os padrdes sendo propagados através da
rede neural. Apds a propagagdo, o treinador invoca o gerenciador de erro para
executar os calculos necessarios. Por sua vez, o gerenciador de erro, executa os
calculos, salva os resultados e devolve o controle ao treinador. Caso nio tenha que
executar nenhum calculo, informa ao treinador para continuar. Por exemplo, se
um sistema treina uma rede neural utilizando, para teste, as métricas Erro Percen-
tual Absoluto Quadratico e U de Theil, a saida desse treinamento tera dois vetores
com os resultados dos célculos de erro de teste de cada época, além das informa-

¢oes padrdes, como tempo decorrido, erro do treinamento e status final.

A

EYerlE BHERERE G5 Treinador solicita GE informa que
~p pag » calculo de erro Calcula erro? Nao—» treinador pode

padrdes da base . :

para as saidas prosseguir

4
Sim
GE salva os GE calcula os
resultados e indica

erros segundo as

ue treinador e L
a métricas indicadas

pode prosseguir

Figura 32 — Exemplo de funcionamento do Gerenciador de Erro (GE) para calculo
de erros de validagao e teste durante o treinamento.

Além das funcionalidades ja apresentadas, o NetTrain oferece dois tipos de
inicializagdo de pesos para as redes neurais: uma aleatoria ¢ baseada em (REED e
MARKS, 1999) e outra baseada em (NGUYEN e WIDROW, 1990) usada no Ma-
tlab. Com o objetivo de melhorar o desempenho da biblioteca, o treinamento pode
ser feito utilizando varios processadores, através do recurso de threads. A parte do
codigo paralelizada ¢ responséavel pelo célculo da matriz Jacobiana quadrada e da
variacdo dos pesos a partir dessa matriz, conforme Equacdo 30 (HAGAN e
MENHAJ, 1994). Tal calculo representa mais de 70% do tempo de processamento

para uma base de tamanho pequeno e pode chegar a quase 90% em bases maiores.
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4.3.1.
O Treinamento em GPGPU

Considerando que a Equacdo 30 ¢ executada uma vez a cada época do trei-
namento e que nela a matriz J possui tamanho (w, p), onde w é o nimero de pesos
da rede e p é o nimero de padrdes, mesmo utilizando varios nicleos, o tempo total
de um treinamento pode ndo ser satisfatorio, uma vez que a matriz, pode conter
milhdes de elementos. Na verdade, esse tempo pode chegar a 90% do tempo total,
conforme apresentado anteriormente.

A utilizacdo de placas graficas se mostrou promissora, pois o numero de nui-
cleos de processamento em uma unica placa pode chegar a centenas. Além disso,
o tempo para se gerenciar threads na parte C# da ANNCOM pode custar mais do
que 10% do tempo total de treinamento, enquanto que, conforme indicado no ca-
pitulo 3, a arquitetura CUDA pode tratar threads sem custo adicional. Outro ponto
positivo, percebido ao se utilizar a tecnologia da NVIDIA, foi a possibilidade de
se trabalhar com vdrias placas graficas, permitindo a execucao de varios treina-
mentos simultaneos.

A Figura 33 apresenta uma visao geral do treinamento e o fluxo do progra-
ma através do host e do device. Nessa figura, a Equagao 30 ¢ enviada para a GPU,
de forma que o vetor com as variacdes dos pesos da rede fosse obtido diretamente
na placa grafica e a partir da matriz Jacobiana, dessa forma, a placa de video ¢
responsavel por calcular toda a Equacao 30, transferindo para a memoria RAM da

CPU apenas o resultado de Ax..

e CPU — CH#

/

/7 GPU-CUDA \

Treinamento
propaga paddres
pela rede neural
(inicio da época)

Treinamento
calcula o erro de
treinamento

e

Treinamento
monta a matriz
Jacobiana

Treinamento salva
a rede neural
(Final da Epoca)

-

Treinamento
aplica Ax na rede
neural

Q Memoria RAM da CPU Q

U

L

da matriz
Jacobiana

Treinamento
calcula Ax a partir

Nd9 Ep [BGOID ELOWB

N

/

Figura 33 — Segundo modelo (resumido) proposto, que executa uma por¢ao maior
do codigo na placa gréfica.
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4.3.2.
Implementagao na GPU

A implementacdo da Equacdo 30 na GPU foi dividida em duas partes (kernels)
principais: a primeira parte ¢ responsavel pela multiplicacdo matricial das
matrizes e a segunda responsavel por calcular a inversdo matricial de um dos
resultados da primeira parte. A Figura 34 mostra como foi dividido o

processamento em kernels.

F 3
2 3
o
g ..
a 5
2
a =
'
5
m
L J
e &
A C i
;:.
&
0 ol =
il i |
o= "
Caib a =
o
row= " 8 i
-l
| |BLOCK_SIZE-1=. =
L L e = —
BLOCK_SIZE BLOCK_SIZE BLOCK_SIZE
E A.width A B.width i
- > r g

Figura 34 - Divisdo do processamento em kernels.

4.3.3.
Segunda Parte: Inversao Matricial

O célculo da matriz inversa, apesar de ndo representar a parte mais custosa da
Equacdo 30, ¢ a parte mais complexa do desenvolvimento. Para aproveitar
velocidade da memoria compartilhada da placa gréafica, cujos acesos pode chegar
a ser 300 vezes mais rapido do que o acesso @ memdria global, o primeiro passo
foi dividir a matriz em blocos conforme a Figura 35, da mesma forma como foi

feito na multiplicagdo matricial. A vantagem do tratamento baseado em blocos ¢
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dividir a matriz em submatrizes e transferi-las para memoria compartilhada. Dessa
forma, os acessos a memoria global s3o limitados a uma unica leitura e escrita,
melhorando o desempenho. A partir dai, aplica-se a eliminagdo gaussiana no

bloco, onde os pivds sdo calculados.

a b c d 1

p1 f g h 1

p2 p3 Kk I 1

p4 p5 p6 p 1

Figura 35 — Divisao da matriz em blocos de tamanho # (nesse caso, n € 4).

A partir dos pivos calculados, atualizam-se as n linhas adjacentes das matrizes,
conforme a Figura 36. Essa operacdo ¢ feita nos diversos blocos que, nesse
exemplo, estdo marcados com cores diferentes. Esta operacao ¢ executada linha a
linha de forma independente, mas os pivos sdo modificados antes da atualiza¢ao

da préxima coluna, o que exige uma sincronizagao entre os blocos.

a b C d *[—pl) *[—pE)..
pt f g h
p2 p3 k |
p4 p5 p6 p

Figura 36 — Atualizacdo das linhas adjacentes.

Os elementos abaixo do pivo do bloco da etapa 1 sdo necesséario para produzir o
bloco seguinte. Depois disso, as colunas sdo calculadas novamente a partir dos
pivos gerados nos passos anteriores, e, em seguida, coluna por coluna do bloco,
propaga o resultado para as colunas do bloco 0 salvando os pivos gerados em cada

linha. A Figura 37 mostra como fica o bloco depois dos passos ja apresentados.
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a b ¢ d X
0 f g h X X
0 0 k I X X X
0 0 0 p X X X X
pla pilb pilc pid 1
p2a p2b p2c p2d p2e 1
p3a p3b p3c p3d p3e p3f 1
pda pd4b pd4c pd4d pde pdg pdh 1

Figura 37 — Blocos atualizados.

A partir dos pivos calculados na etapa 3, sdo calculadas as linhas remanescentes
da matriz e da unidade matriz original novamente. Esta ¢ a parte mais custosa do

algoritmo e que requer para os calculos os seguintes elementos:

. Pivos do respectivo bloco (bloco azul escuro na Figura 38);

. Linhas de fatores para a multiplicagdo dos pivos (destacado em amarelo na
Figura 38);

. O bloco a ser ajustado (de cinza, vermelha, azul claro na Figura 38)

Os calculos dentro de um bloco sdo independentes uns dos outros, mas as

operagodes nas coluna devem ser sincronizadas.

d
h
I

o oW
O -~ T
~Q o

X
X
X
X

X X X
X X

O 0 0 p

pla pilb pic p1id X «— #[-pla)
p2a p2b p2c p2d p2e X X | +[-pla) *
p3a p3b p3c p3d p3e p3f X X X [¢—|*[-pia) +
pda pdb pidc p4d pde pdg pdh X X x[¢ [ pda)

Figura 38 — Linha de fatores para a multiplicacdo dos pivos.

Finalmente, todos os elementos abaixo da diagonal principal sdo iguais a zero. A
partir desse ponto, basta repetir os passo 1 ao 4 usando o sub-bloco do passo 1 ao
longo da diagonal. Para o restante do processamento, a transformacao do resultado
a ser observado que a matriz triangular inferior ndo ¢ preenchido com 0, mas com

valores numéricos.
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4.4.
Ferramenta Grafica para Criacao de Solugdes Utilizando Redes Neu-
rais — Clinn

Nesta secdo ¢ apresentada a ferramenta denominada Clinn, que significa
Client of Neural Network, que utilizou, como biblioteca de redes neurais, a ANN-
COM, ja apresentada anteriormente neste capitulo. O Clinn, cuja tela inicial ¢é
apresentada pela Figura 39, também foi desenvolvidos sobre a plataforma .NET
da Microsoft, pelos motivos ja citados anteriormente.

O Clinn oferece diversos modos de trabalho e visualizagdo para projetos en-
volvendo uma ou varias redes neurais. Além disso, existem varios modelos “pas-
s0-a-passo” que auxiliam na construc¢ao das solugdes ou projetos e em estratégias
para criar e treinar redes genéricas ou baseadas em algum modelo (ex: MLP, El-

man).

3 ANNCL = | B S

File View Tools

~" neuralNet_1

<?xml version="1.0"72>
< !'——ANNCLI NeuralNet Configquration File-—->
<!——ICA - Departamento de Engenharia ElABtrica - PUC-Rio--
tHeuralNet ID="0" Name="net"™ NumInputs="5">
<InputPattern>
<Input Value="0" />
<Input Valus="0" />
<Input Valus="0" />
<Input Values="0" />

%

- jil DataBase Connections

neurallet_1

E Input
InputPattern  Double[] Array
MumInputs 5

m

<Input Value="0" /> El Output
</InputPattern> OutputType  Approximation
<LayerCollection> E Structure
<Layer Index="0" LggregateFunction="DotProduct” Activa [ LastlayerD ay
<NeuronCollection B le[] Array
<Neuron Index="0" ActivateFunction="SigmoidFunctio Layer Layer Collection
<Neuron Index="1" ActivateFunction="SigmoidFunctio MumLavers 2
<Neuron Index="2" ActivateFunction="3igmoidFunctio = Train
<Neuron Index="3" ActivateFunction="SigmoidFunctio Train {none)
<Neuron Index="4" ActivateF'.:mct,io}n="sig'rr.oidF'.:mctio
</NeuronCollection> >
< | M 3
« The website is encountering problems. B
« There might be a typing error in the address.
Wi i i b
What you can try: Name

Indicates the name of the net.

— ® Check vour Internet connection. Trv visitina another wehsite
W3 Server Expl... ]m Solution Ex.. 4 3

Figura 39 — Tela inicial do Clinn.

4.4.1.
Interface utilizando Docas Flutuantes

As interfaces graficas que utilizam docas flutuantes sdo muito comuns nos
programas atuais, pois apresentaram diversas informacdes na tela de forma orga-

nizada. Na Figura 39 ¢ possivel verificar diversas funcionalidades disponiveis em
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forma de docas flutuantes. Essas “janelas internas” possuem diversas funcionali-
dades que facilitam o trabalho do cliente. A Figura 40 mostra a possibilidade de se
criar um ambiente completamente personalizado e que pode ser salvo, tornando
mais facil a adaptagdo ao programa.

Além das docas de funcionalidades (propriedades, explorador de solucdo e
explorador de banco de dados), existe a doca de documentos, onde s3o editadas as
redes neurais por meio de arquivos em formato XML. No futuro, o editor de texto
serd melhorado de forma a interpretar em tempo real o texto digitado, além de
colori-lo, a fim de auxiliar na edicdo dos arquivos XML. Entretanto, ja existe su-
porte para validagdo, que ¢ feita cada vez que os documentos sdao salvos. Nos pa-
ragrafos seguintes, cada uma das docas de funcionalidades disponiveis no Clinn

sera descrita com maiores detalhes.

File View Tools
" neuralNet_1

<?rml version="1.0"2>
/g4 Solution 'Light’ (3 nets) ¢!-—ZNNCLI NeuralNet Configuration File--3>
@’QMLP <!-—-ICA - Departamento de Engenharia Eli®trica — PUC-Rio-—-»
o[£ netoa <NeuralNet ID="0" Name="net" NumInputs="5">
B ’D PHN <InputPattern>
net01 <Input Value="
: B netd3 <Input Value="
<Input Value="
<Input Value="0"
<Input Value="
</InputPattern>
<LayerCollection®>
<Layer Index="0" §
<NeuronCollecti
<Heuron Indexd
<Neuron Indexdy

<Heuron Indexy InputPatiem Double] A
<Neuron Indexdy
MNumlinputs 5

RS
ReS

!
Properties @

coooo

Function="SigmoidFunction">

0
neuralNet_1

m

AggregateFunction="DotProduc
hAggregateFunction="DotProduc
AggregateFunction="DotProduc

<Neuron Index3 B Output hggregateFunction="DotP 14
poCollecy Output Type Approximation
B Structure = R ~ R R
— - - — Function="SigmoidFunction">
<NeuronCollectid | Name

<Heuron Indexd/| Indicates the name of the net. AggregateFunction="DotProduc

ollection>
utput.NetOQutput OutputType="Approximation" />
</HeuralNet>

< [z (T

AggregateFunction="DotProduc||

' :

Figura 40 — Movimentag¢do das docas pelo programa.

A doca Propriedades auxilia na edi¢do das redes de uma forma simples e ra-
pida. A Figura 41 mostra maiores detalhes da doca e como ¢ simples ler qualquer

informacdo contida no componente. Por essa doca ¢ possivel inserir um padrdo

75


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0812723/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0812723/CA

Desenvolvimento de uma Biblioteca de Redes Neurais Auxiliada por Placa Grafica

manualmente na camada de entrada da rede neural e propagé-lo através dessa re-
de, através da propriedade InputPattern.

As Figura 42, Figura 43 e Figura 44 mostram a possibilidade de editar as es-
truturas internas da rede como, respectivamente: camadas, neurdnios e sinapses.
Na Figura 42, sdo mostradas as camadas contidas nesta cole¢do (a direita). Nela,
as camadas podem ser removidas e adicionadas, além de poderem ter sua ordem
alterada. Neste modo ¢ possivel alterar qualquer propriedade das camadas indivi-
dualmente. Na Figura 43, todas as propriedades dos neurdnios sdo mostradas.
Nessa figura, € possivel observar que algumas propriedades sdo somente-leitura
para preservar a consisténcia da rede neural. Na Figura 44, destaca-se o vetor de
pesos, que permite visualizar ou editar os mesmos. Nesta tela, todas as proprieda-
des das sinapses podem visualizadas, e algumas, alteradas pelo mesmo motivo

indicado anteriormente.

Properties @ Properties @
neuralnet_01 - neuralnet_01 -
B4l | B4 |
B Info B Info

Id 0 Id 0

MName newral Met _1 MName newral Net _1
E Input B Input
B InputPattem Double[] Amray B InputPattem Double[] Amray

MNuminputs 5 MNuminputs 5
E Output E Output

Output Type Approximation Output Type Approximation
B Struct B Struch
4 LastLayverOutput Double]] Ara 4 LastLayperOutput Double]] Ara
B Layer Layer Collection B Layer Layer Collection

yer[0] 5| AnnCom. Net StructureLay
E Train AnnCom, Net Structure . Lay

Train [rone) ] ¢

E Train
Train {rone)

Train Id
Indicates the training abject. Indicates the id of the net.

Figura 41 — A doca de propriedades em detalhes. A direita, a figura mostra a faci-
lidade de navegagdo pelo componente.
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o Edilg.' pof tum— [P [
Members: AnnCom Net Structure. Layer properties:
ﬂnrﬁom.NetStructure.Layer =S A =
1| AnnCom. MNetStructure Layer = bl’ | j
E Misc
Activate Function SigmoidFunction
Aggregate Function Dot Product
Index 0
E Meuron Meuran Collection
MNeuran[0], SigmaidFunction AnnCom_Net Structure_Neuron
B MNeuran[1], SigmoidFunction AnnCom_Net Structure_Neuron

MNeuron[2], SigmoidFunction AnnCom.Net Structure Neuron
MNeuron[3], SigmoidFunction ArnnCom.Net Structure Neuron
MNeuron[4], SigmoidFunction AnnCom.Net Structure Neuron

MeuronsCapacity b
MumMeurons 5
Owner

[ ok ][ Ccancel

Figura 42 — Editor de colecao de camadas.

Meuron Collechion Editor @lg

Members: AnnCom. MetStructure. Meuron properties:
0 AnnCom.NetStructure. Neuron ERTY =
1| AnnCom.MetStructure. Meuron = L‘L | j
Py AnnCom.NetStructure. Neuron El Misc
3| AnnCom.MetStructure. Neuron Activate Function SigmeidFunction
4| AnnCom.MNetStructure Neuron AggFunctionPointer  AnnCom_Net Structure A
I AggregateFunction Dot Product
l Bias 0
CenterNarm 0
Deltabias 0
Ermor 0
Indes 2
Input Norm 0
MNetCalc 0
MNumberlLags 0
MNumOut Meurons 0
MNumSynapses 0
Output 0
OutputWithLag Double[] Amay
Crhwner AnnCom_Net Structure L
PreviousDeltaBias 0
Sigma 0
Add ] [ Remove Synapse Synapse Collection
| oK || Ccancel

i
Figura 43 — Editor de colegao de neurdnios.
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Synapse Collection Editor

E e 2

X

Members AnnCom.MNet Structure Input Synapse properties:
0] AnnCom.NetStructure. InputSynap
1| AnnCaom. NetStructure. InputSynap
Py AnnCom. MetStructure InputSynap = Misc
3| AnnCom.NetStructure. InputSynap Detta\Weight 0
4| AnnCom. NetStructure InputSynap! From Meuron

dex Z

put Double]] Ara

PreviousDeltaWeight 0

ToMeuron AnnCom_Net Structure . News

*‘l 1T} | b "il'nllﬁight 0
B RIEETEN Double(] Aray (o]

o) [ o] o D
| ok || cancel |

Figura 44 — Editor de coleg@o de sinapses.

A doca “Explorador de Solugao” organiza as redes ja criadas na solucdo cor-
rente, uma vez que, para se encontrar uma boa rede para um problema, ¢ necessa-
rio se testar varias redes com diferentes arquiteturas. Por exemplo, se uma estraté-
gia de treinamento € configurada para que se crie redes MLP variando a quantida-
de de neurdnios em uma determinada camada, podem ser geradas muitas redes.
Com o objetivo de organizar essas redes, o Explorador de Solu¢ao as agrupa como
mostra a Figura 45. Nessa figura, pode-se ver uma solu¢do ja criada com algumas
redes neurais. Para editar qualquer rede contida na arvore, basta clicar duas vezes
sobre a mesma ¢ esta sera aberta pelo editor de documentos que sera apresentado
em breve. Além disso, esta doca permite apagar os arquivos, adicionar novos e

alterar seus nomes.

78


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0812723/CA


PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 0812723/CA

Desenvolvimento de uma Biblioteca de Redes Neurais Auxiliada por Placa Grafica

Solution Explorer @

R {Soion Ui Gt

=-+@ MLP

Figura 45 — Doca exploradora de solugdo.

A doca “Explorador de Bases de Dados” (Figura 46) permite a conexao com
bases simultaneas e a visualizacao de tabelas ou visualizagOes dessas tabelas de
forma simples e rapida. Na Figura 46, o explorador estd conectado a uma base de
dados SQL e mostra o conteiddo da mesma. Essa doca foi criada, pois a manipula-
¢do dos dados ¢ uma parte fundamental na solugdo de um problema utilizando
redes neurais. A rapida visualizacdo e manipulacao desses dados podem economi-
zar algumas horas no final de um projeto. A Figura 47 mostra a visualizagdo e a

edicao de tabelas ou visualizagOes dessas tabelas.

Server Explorer @ Server Explorer EI
%, u
------ jJ DataBase Connections = !-ﬂ

EI ii MINUETOYSQLEXPRESS

7] Table

Figura 46 — Explorador de bases de dados.
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File ¥iew Tools
neuraINet_l/]/Tahlel ] - X
-}

nome telefone 4

daniel 947844 = __1_] DataBase Connections

. — =Ly MINUETO\SQLEXPRESS

130 374378 [ 7] Table1
bk |

|

3 lines

Figura 47 — Possibilidade de visualizar e editar as informagdes das tabelas.

A doca de treinamento oferece algumas fungdes que automatizam o proces-
so de criagao de uma rede. Nela ¢ possivel realizar operagdes para adicionar trei-
namento, interconectar a rede, desconectar a rede e inicializar os pesos. A opera-
¢do de adicionar treinamento cria um componente de treinamento e o liga a rede
neural. Interconectar a rede significa interligar todos os neurdnios da rede através
de sinapses. Os neuronios da camada n sdo ligados aos da camada n-1 até a pri-
meira camada escondida, pois esta ¢ ligada ao vetor de entrada através da In-
putSynapses. A operagdo de desconectar toda a rede remove todas as conexdes da
rede neural em questdo. Quando esse comando € acionado, uma janela de confir-
macao ¢ exibida, pois todo um treinamento pode ser perdido com este comando. A
inicializagdo dos pesos da rede neural pode ser feita de trés formas: (1) o usuario
escolhe um valor fixo que sera copiado para todos os pesos. Isto pode ser util
quando se quer experimentar diferentes tipos de treinamento; (2) o usuario fornece
uma semente inicial para geragdo de pesos pseudo-randomicos. Este método gera
pesos proximos de zero para evitar o problema de paralisia da rede; e (3) o usudrio
deixa o programa gerar pesos pseudo-aleatorios por conta propria. Isto pode ser
util quando se quer experimentar diversas vezes um determinado treinamento.

Futuramente, esta doca suportard mais opc¢des além de uma integragdo mai-
or com a doca exploradora de base de dados a fim de tornar mais dinamico o pro-
Cesso.

As docas apresentadas acima sdo utilizadas para manipular a solugdo e, de
forma gréfica, as propriedades dos componentes utilizados na solugdo. Para se
editar as tabelas, visualizacOes e redes neurais, a doca de documentos. Ela tem um

comportamento de lista, onde as abas representam os documentos abertos que
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podem ser fechados ou reordenados. Isto ¢ bastante util quando se trabalha com
muitos documentos abertos ao mesmo tempo. A Figura 48 mostra alguns docu-
mentos abertos nessa doca. E importante salientar que os arquivos de configura-
¢do de rede neural s3o validados cada vez que os mesmos sio salvos, com o obje-
tivo de manté-los sempre validos. Outra caracteristica interessante ¢ o back-up
automatico dos arquivos, que salva de tempos em tempos 0s arquivos para prote-
gé-los de falhas no sistema. Mesmo se um arquivo nunca foi salvo, uma copia
temporaria deste fica salva no disco rigido. Além das funcionalidades apresenta-
das, a doca de documentos fornece suporte para o passo a passo que sera detalha-

do a seguir.

D ANNCU = | 5 |

File View Tools

neuralMet_ 1 ]/neura\Net_Z ]/neuraINetj ]/neuralNet_ti)/neuralNet_S I/neuraINat_S ]/neura\hlet_? ]/neura\Net_S ]/neuraINet_Q VneuralNat_lU I - X

?xml version="1.0"?>
< !——ANNCLI NeuralNet Configuration File—-3>
<!--ICA - Departamento de Engenharia Eld®trica - PUC-Rio--»
<NeuralNet ID="0" Name="net" NumInputs="5">
<InputPattern>

<Input Value="0" />
<Input Value="0" />
<Input Value="0" />

<Input Value="0" />
<Input Value="0" />
</InputPattern>
<LayerCollection>
<Layer Index="0" AggregateFunction="DotProduct"™ ActivateFunction="5igmoidFunction™>
<NeuronCollection>
<Neuron Inde " ActivateFunction="SigmoidFunction"™ AggregateFunction="DotProduct™ B
<Neuron Inde " BetivateFunction="SigmoidFunction™ AggregateFunction="DotProduct™
<Neuron Index="2" ActivateFunction="SigmoidFunction" AggregateFunction="DotProduct™
<Neuron Index="3" ActivateFunction="SigmoidFunction" AggregateFunction="DotProduct™ B
<Neuron Index="4" ActivateFunction="SigmoidFunction"™ AggregateFunction="DotProduct™ Bias=
«</WeuronCollection>
</Layer>
<Layer Index="1" AggregateFunction="DotProduct™ ActivateFunction="SigmoidFunction">
<NeuronCollection>
<Neuron Index="0" ActivateFunction="SigmoidFunction" AggregateFunction="DotProduct” Bias="0" Sigma="0" />
</NeuronCollection>
</Layer>
</LayerCollection>
<NetOutput.NetOutput OutputType="Approximation" />
</NeuralWet>

=ngn Jy

Figura 48 — Doca de documentos com uma lista de arquivos abertos.

44.2.
Processo de Criagao Automatizada

Uma maneira mais facil de criar novas redes ¢ usando o modelo passo a pas-
so que pode ser visto na Figura 49. Neste modo, as configuragdes das redes sao
selecionadas de maneira intuitiva e facil. Além disso, todos os detalhes da rede
vao sendo aprofundados a cada passo. Na primeira parte, caracteristicas como
nome, tipo de estrutura, nimero de entradas, tipo de normalizacdo, fungdes de
treinamento, tipo de calculo de erro sdo apresentados apenas como uma selecao

simples.
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e yiew oo
) neuralMet_1 I/‘neura\Natj)/NeuraINetCreationWhard ] - X —
l =
Name and Type "‘l ‘
w=-|Z
Name:  net_teste NeuralNet Type:  MLP e O Info
Id 1]
Number of Attributes Name neuralilet_2
E Input
Select the number of inputs: 31 Nomalization:  Min-max (inear Oto 1) - InputPattern | Double[] Array
NumlInputs 5
NeuralNet Properties B Qutput
OutputType  Approximation
& Structure
Training Function: Back Propagation - -
Emor Function: MSE - 4
Layer Layer Collection
Hidden Layers Neurons umLayers |2
Index Meurons Activation Function Aggregate Function Index Activation Function Aggregate Function El -':ra.m F )
— rain none;
(3 __{LmearFundion ‘V“Eud\deaanstance |V ISigmoidFundicn w || DotProduct -
Pl 0 [ =] [4 | N Gaussianfunciion |+ |DatFroduet |+
[ leerbol\cTangem | DotProduct -
* I - -
] m 3 4 1 +
Output Properties
Output Type: Classffication -
Codification Type:  BCD -
Number of Classes: 2 -
Name
Indicates the name of the net.

Figura 49 — Modelo passo a passo para se criar uma nova rede neural.

Depois de escolher essas primeiras caracteristicas, o usudrio pode montar a
estrutura de camadas das redes adicionando os neuronios e selecionando, para
cada neurdnio, as fungdes de ativagao e agregacao, o que possibilita montar estru-
turas com varias fung¢des distintas. Na terceira e ultima parte desta primeira tela ¢
possivel escolher o formato de saida da rede entre classificagdo e aproximagao
(para as redes de agrupamento, essas opgoes ficam desabilitadas). Como sdao mui-
tas telas para descrever os diferentes caminhos possiveis no modo passo a passo,

apenas a primeira tela ¢ aqui apresentada.

4.4.3.
Processo de Treinamento

Para treinar as redes, o Clinn oferece outro modelo passo a passo que cria
estratégias de treinamento. Nessas estratégias, ¢ possivel escolher limites para
variar o nimero de neurdnios nas camadas, programar alteragdes nas fungdes de
ativacdo e agregagdo, o numero de épocas, o valor do momento e até ativar uma
“sintonizacdo” automatica para os limites superiores e limites inferiores nas saidas
dos neurdnios da ultima camada em rede neurais de classificacdo. Por exemplo, o

grafico da Figura 50 mostra um limite superior (upper threshold) em 0,8 e um
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limite inferior (lower threshold) em 0,1. Isto quer dizer que todos os valores maio-
res ou iguais a 0,8 serdo interpretados como um e todos os valores menores que
0,1, como zero. A regido entre esses dois valores é chamada de regido de duvida.
Neste caso a rede neural ndo sabe informar a que grupo ou classe o padrdo apre-
sentado pertence. Nesta ultima opg¢do, futuramente sera possivel executar um al-

goritmo genético para mapear os melhores valores.

(=)

0.a

0.4

0.3

0z

o .
10 -5 -6 -4 -2 0 2 4 ) 8 11
Figura 50 — Fun¢ao sigmoid de um neurdnio da ultima camada da rede neural.
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