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1. Aplicabilidades de PMC (Resumo)

Principais classes de problemas

® Redes PMC podem ser consideradas as mais utilizadas na solucéo
de problemas advindos das mais variadas areas de conhecimento.

® Redes PMC séo as mais amplamente empregadas em diferentes
tematicas envolvendo as engenharias como um todo, em especial a
Engenharia Elétrica.

® Existe ainda aplica¢des de redes PMC em medicina, biologia,
quimica, fisica, economia, geologia, ecologia e psicologia.

® Considerando esses leques de aplicabilidades em que as redes PMC
sdo passiveis de serem utilizadas, destacam-se trés classes de
problemas que acabam concentrando grande parte de suas
aplicagdes, isto é:
» Problemas envolvendo aproximacéao funcional (Fim da Unidade 4).
» Problemas envolvendo classificacdo de padrdes (Unidade 5).
» Problemas envolvendo sistemas variantes no tempo (Esta Aula) .




2. Problemas Variantes no Tempo
Aspectos de definicao (1)

® Como o proprio nome sugere, sistemas dindmicos ou sistemas
variantes no tempo s&o aqueles cujos comportamentos sao
dependentes do tempo.
» A resposta atual depende dos valores das respostas anteriores.

® Como exemplos de aplicagdo, tém-se os seguintes:
» Previsdo de consumo de energia para 0s proximos meses.

» Previsdo de valores futuros para agées do mercado financeiro
frente a um horizonte semanal.

» Previsdo de temperatura, precipitacdo atmosférica, etc.

® Em contraste aos problemas de Aproximacédo de Fungdes ou
Classificac&o de Padrdes (considerados estaticos), tem-se:
» As saidas dos sistemas denominados dindmicos, assumindo um
instante de tempo qualquer, dependem de seus valores anteriores
de saida e de entrada.

2. Problemas Variantes no Tempo

(Aproximacao de Funcdes) X (Sistemas Variantes) // (1)

® Para problemas de Aproximacéo de Funcdes:

» O dominio de definigao referente aos dados de treinamento/teste sdo
delimitados pelos valores minimos e maximos associados a cada uma
de suas variaveis de entrada.

» O dominio de operagdo em que a efetiva aplicagdo da rede PMC estara
sujeita, apos ter sido treinada, deve obrigatoriamente coincidir com o seu
dominio de definigéo.
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2. Problemas Variantes no Tempo
(Aproximacao de Funcdes) X (Sistemas Variantes) // (11)

® Para problemas de Sistemas Variantes no Tempo:

» Aqui, ambos os dominios s&o regidos pelo tempo, sendo que o dominio de
operacao se inicia apos o seu dominio de definigao.

» Como a saida atual depende das saidas/entradas anteriores, utiliza-se
entdo dados de treinamento/teste para ajustar seus parametros internos.

» Em seguida, a rede estara apta para estimar valores futuros que estaréo
pertencendo ao seu dominio de operacao.
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2. Problemas Variantes no Tempo

Topologias de PMC para sistemas variantes no tempo

® Em se tratando de aplicagao de redes PMC no
mapeamento de problemas envolvendo sistemas variantes
no tempo, duas configuracdes topoldgicas podem ser
utilizadas:

» Configuragéo TDNN =>» rede PMC com
entradas atrasadas no tempo (Time Delay
Neural Network — TDNN).

» Configuracdo RECORRENTE=> rede PMC
com saidas recorrentes as entradas
(Recurrent Perceptron).




3. Configuracdo TDNN

Aspectos de estrutura de modelo

® Redes PMC em configuragdo TDNN (entradas atrasadas no
tempo) sdo enquadradas dentro da arquitetura feedforward de
camadas multiplas:

» Inexiste qualquer realimentagéo das saidas de neurbénios de camadas
posteriores em diregdo aos neurdnios da primeira camada.

® A previsdo de valores futuros a partir do instante t, associados ao
comportamento do processo, € computada em fungao do
conhecimento de seus valores temporariamente anteriores, isto é:

X(t)=f(X(t =1),x(t-2),...,x(t —np))

»Onde n, € a ordem do estimador, ou seja, a quantidade de medidas
(amostras) passadas que serdo necessarias para a estimagao do
valor x(t).

» O modelo representado pela expressao acima é também conhecido
como Auto-Regressivo (AR).

e ————— e ———

3. Configuracdo TDNN

Configuracéo topologica do modelo (1)

® De fato, a configuragdo TDNN estara aqui introduzindo linha de
atrasos de tempo somente na camada de entrada.

® Esta linha funciona como uma memaria, garantindo que amostras
anteriores, que refletem o comportamento temporal do processo,
sejam sempre inseridas dentro da rede.

A' A
x(t-3) g’g . V(D) ~ x(D)

»Na TDNN nao se realiza
a realimentacéo de suas
saidas.




3. Configuracdo TDNN

Configuracéo topoldgica do modelo (11)

y(t) = x(1)

E(t)=x(t)-y(t)

® Arede recebe as n, entradas {x(t-1), X(t-2),..., X(t-n,)}.

® A sua resposta prediz o respectivo valor esperado para Xx(t), cujo resultado é
explicitado pelo valor y(t) fornecido pelo neurénio de saida.

® Assim, no treinamento, a rede tentara ajustar as suas matrizes de pesos
visando minimizar o erro E(t) produzido entre x(t) e y(t).
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3. Configuracdo TDNN

Composicao do conjunto de treinamento e teste (1)

® O treinamento da rede PMC com configuragdo TDNN é similar ao
PMC convencional, e o processo de aprendizado € também
efetuado de maneira idéntica.

® Os cuidados que devem ser tomados estéo associados com a
montagem do conjunto de treinamento da rede.

® Do slide anterior, tem-se que:
E(t)=x(t)-y(t), onde (n, +1)<t<N

» Onde N é a quantidade total de medidas (amostras) disponiveis.

® Para elucidar tal mecanismo, considera-se que para um
determinado sistema dindmico foram colhidas as seguintes oito
medidas {N = 8} ao longo do tempo:

t=1 t=2 t=3 t=4 t=5 t=6 t=7 t=8

x(f)=[0,11 0,32 0,53 0,17 0,98 0,67 083 0,79]"
x(1) x(2) x(3) x(4) x(5) x(8) x(7) x(8)




3. Configuracdo TDNN

Composic¢ao do conjunto de treinamento e teste (11)

t=1 t=2  t=3  t=4 (=5 (=6 =7 (=8
x(H=1[0,11 0,32 0,53 0,17 0,98 0,67 0,83 0,79]"
x(1) x(2) x(3) x(4) x(5) x(6) x(7) x(8)
® Como exemplo, assume-se que 0 processo possa ser mapeado
com uma ordem de predicéo igual a trés {n,=3}. Entao, tem-se:

E(t)=x(t)-y(t), onde (n, +1)<t<N
® Por intermédio da expressao acima, ter-se-a entdo um conjunto de

treinamento composto por um total de 5 amostras, com parametro t
variando de 4 <t < 8.

relacéo entradas/saidas conjunto de treinamento

x [ ] [ [ x| d
t=4|x@3) | x@) [x(1)] x4) | 4<t<8 [x"]053]0,32|011]|d"=0,17
t=5(x(4) | x@3) | x@)] x©5) |<==>[x*|0,17]053]0,32|d®=0,98
t=6|x(5) | x(4) | x(3)| x(6) | (ordem3) |x®|0,98[0,17|0,53|d¥=0,67
t=7|x(6) | x(5) | x(4)| x(7) n=3 |x*]067|0,98]017]|d¥=0,83
t=8[x(7) | x(6) | x(5)| x(8) x10,83/0,67/098|d®=0,79

» onde o valor {x,= -1}, associado ao limiar do neurénio, devera ser
considerado em todos eles.
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3. Configuracdo TDNN

Composicao do conjunto de treinamento e teste (111)

® Na realidade, procede-se no vetor x(t), uma operagéo de janela
deslizante de largura n,, movimentando-a de uma unidade para a
direita em cada iteragéo de tempo.

___________________________

x(=[ 011032 053 0,17 0,98} 067 083 079 iy

Janela 2(t=

x(H)=[ 0,11 0,32 053 0,17 0,98 067 0,83 079 1

....... lancla3((=6) ______

x(H=[ 0,11 0,32 053 017 0,98 067 083' 079 1"
]anela4(t 7)

x(=[ 0,11 0,32 053 017! 0,98 0,67 083 079]

Janela 5(t=8)

leeooo.danelasi=s8) :

® Apos o treinamento da rede, basta realizar a insergao de amostras
anteriores da série a fim de se executar a predigao de seus valores
futuros (posteriores).




3. Configuracdo TDNN

Composicao do conjunto de treinamento e teste (1V)

® Considerando-se agora o seu dominio de operagao, a rede ja
treinada pode ser usada para estimagao de valores futuros.

® Para o exemplo anterior, considerando agora {t > 9}, tal
procedimento é realizado da seguinte maneira:

predicdo de valores futuros

X4 Xo X3 saida estimada
=9 | x(8) | x(7) | x(8) | x(9)=w¥9) 3
t=10] x(9) | x(8) | x(7) | x(10)~ y(10)
(=11 x(10) | x(9) | x®) | x(1)~y(11) |
() LG ) |G ()

Para obter x(9) =» Entradas {x;=x(8), x,=x(7), X3=X(6)}
Para obter x(10) = Entradas {x;=x(9), X,=x(8), X3=X(7)}
Para obter x(11) = Entradas {X;=x(10), X,=x(9), x5=x(8)}
()

YV V V¥

t=1 t=2 t=3 t=4 t=5 t=6 t=7 t=8

x(f)=[0,11 0,32 0,53 0,17 0,98 0,67 083 0,79]
x(M X2 x@) x@4) x5  x(6)  x7)  x(@8)
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3. Configuracdo TDNN

Composicao do conjunto de treinamento e teste (V)

® Assim, para o exemplo anterior, conclui-se que a rede sempre realiza
uma predigdo de um passo a frente, calculando seqliencialmente o
seu valor atual ou futuro a partir de seus 3 ultimos valores.

® Contudo, ha situagées em que a ordem de predicao deve ser
incrementada a fim de assegurar uma maior precisdo na estimacao do
comportamento futuro do processo.

©Como exemplo, para a agéo de se utilizar uma ordem de predi¢éo
igual a 4 {n, = 4}, o proximo valor obtido pela rede estaria em fungéo
dos 4 uItlmos valores, sendo que sua topologia seria agora composta
de 4 entradas.

® Generalizando, tem-se:
» Para n, =4 - Utiliza os 4 ltimos valores para predizer o valor atual.
» Paran, =5 - Utiliza os 5 Ultimos valores para predizer o valor atual.
)
® Entretanto, quanto maior a ordem de predigdo assumida, menor sera
também a quantidade de amostras para o processo de treinamento.

t=1 t=2 t=3 t=4 t=5 t=6 t=7 =8
x(H=[0,11 032 0,53 0,17 0,98 067 083 0,79]"
x(1) x(2) X(3) x(4) X(5) x(6) x(7) x(8)

E(t)=x(t)-y(t), onde (n, +1)<t<N




4. Configuracao Recorrente

Aspectos de estrutura de modelo

® Diferentemente da TDNN, a arquitetura com saidas recorrentes as
entradas possibilitam a recuperagao de respostas passadas a partir
da realimentacdo de sinais produzidos em instantes anteriores.

® Pode-se dizer que a configuracéo recorrente possui memdria, sendo
capazes de “relembrar” saidas passadas a fim de produzir a resposta
atual ou futura.

® Tais redes pertencem a classe de arquiteturas recorrentes ou
realimentadas.

® A previséo de valores futuros a partir do instante t, associados ao
comportamento do processo, € computada em fungéo do
conhecimento de seus valores temporariamente anteriores, assim
como de valores anteriores produzidos por suas saidas, isto é:

X(t) = F(x(t = 1),x(t = 2),..., x(t =np ),y (t = 1), y(t =2),....,y(t —=ng))

» Onde n, € a ordem do estimador, ou seja, a quantidade de medidas
(amostras) passadas que serdo necessarias para a estimagao do valor
X(t).

» O valor n, expressa a ordem de contexto, ou seja, a quantidade de
saidas passadas que serdo também utilizadas na estimacgao de x(t).

I ——— S ———

4. Configuracao Recorrente

Configuracéo topologica do modelo (1)

® A figura seguinte ilustra um modelo de PMC recorrente que
implementa o processo dinamico explicitado por:

x(t) = F(x(t —1),x(t =2),..,X(t=np )Yt = 1),y (t =2),....y(t - ng )

Xq

x(t-1) g

Sinais d X2
inais de i
entrada 3 X (t-2)

\ . vt~ x(0

Sinais de Y(t—" )

contexto Xnp#2,

5 y(t-2)

2—1

(Atraso temporal)




4. Configuracao Recorrente

Configuracéo topoldgica do modelo (11)

E(t)=x(t)-y(t)

;. y(0) = x(t)

entrada

Sinais de x(t-2)

Z—1

(Atraso temporal)

® A rede recebe as n, entradas {x(t-1), x(t-2),..., x(t-n,)} e n, saidas anteriores
{y(t-1), y(t-2),..., y(tng)}.

® A sua resposta prediz o valor esperado para x(t), cujo resultado é explicitado
pelo valor y(t) fornecido pelo neurénio de saida.

® Assim, no treinamento, a rede tentara ajustar as suas matrizes de pesos
visando minimizar o erro E(t) produzido entre x(t) e y(t).

I ——— D ———

4. Configuracao Recorrente

Composicao do conjunto de treinamento e teste (1)

® O treinamento da rede PMC com configuragdo Recorrente é similar
ao PMC convencional, e o processo de aprendizado é também
efetuado de maneira idéntica.

® Os cuidados que devem ser tomados estdo associados com a
montagem do conjunto de treinamento da rede.

® Do slide anterior, tem-se que:
E(t)=x(t)-y(t), onde (ny+1)<t<N
» onde N é a quantidade total de medidas (amostras)
disponiveis.

® Para elucidar tal mecanismo, considera-se que para um
determinado sistema dindmico foram colhidas as seguintes oito
medidas {N = 8} ao longo do tempo:

t=1 t=2 t=3 =4 t=5 t=6 t=7 t=8
x()=[0,11 0,32 053 0,17 0,98 0,67 0,83 0,79
x(1) x(2) x(3) x(4) x(5) x(6) x(7) x(8)




4. Configuracao Recorrente

Composic¢ao do conjunto de treinamento e teste (11)

t=1 t=2  t=3  t=4 =5 =6  t=7 =8
x(f)=[0,11 0,32 0,53 0,17 098 067 0,83 0,79]"
x(1) x(2)  x(3®) x(4) x(5) x(8) x(7) x(8)
® Como exemplo, assume-se que 0 processo possa ser mapeado
com ordem de predicéo igual a trés {n,=3} e ordem de contexto
igual a dois {n, = 2}. Ent&o, tem-se:

E(t)=x(t)-y(t), onde (n, +1)<t<N

® Por intermédio da expressao acima, ter-se-a entdo um conjunto de
treinamento composto por um total de 5 amostras, com parametro
tvariando de 4 <t < 8.

relagdo entradas/saidas conjunto de treinamento

salda | saida i
X1 | X2 | X3 | X« | Xs |desejadalda rede Xi | X2 | X3 | Xa | X5

&

x@)x@x{ o [ 0] x4 | y4) 4<t<8 [x"]053032[011] 0 | 0 Jd"=0,17

x(4) | x@)[x@|y@)| 0 | x5 | w5 <> [x®]0,17]053[032]y@)[ 0 [0®=0.98

x(5)|x(4)|x(3) [y(5) [y(@)| x(6) ¥(6) (ordem 3) | x® [0,98|0,170,53 | ¥(5) | ¥(4) [ = 0,67|

~ [~ [~ [~ [~
g pmfnfn
@ |~ | |0 |

WAVAVRY)

x(B) [x(5) |x(4)|y(6) [y(B)]  x(7) ¥(7) np=3 [x“]0,67[098[017]y6)|15) |4 =083

x@)x®) x|y e x8 | ye) n=2 |x®]0.83[0.67]0.98] y7) [v6) [¢¥= 0,79

» onde o valor {x, = -1}, associado ao limiar do neurdnio, devera
ser considerado em todos eles.
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4. Configuracao Recorrente

Composicao do conjunto de treinamento e teste (111)

® Considerando-se agora o seu dominio de operacao, a rede
recorrente ja treinada pode ser usada para estimacao de valores
futuros.

® Para o exemplo anterior, considerando agora {t > 9}, tal
procedimento é realizado da seguinte maneira:

X4 X2 X3 Xa X5 saida estimada
t=9 | x(8) | x(7) | x(6) | ¥(8) | ¥(7) | x(9)=~y9) ?
=10] x(9) [ x(8) | x(7) | ¥(9) | ¥(8) | x(10)~ y(10)
111 x(10) | x(9) | x(8) | ¥(10) | ¥(9) x(11) = y(11) ?
> LG [y ) G |G ()

Para obter x(9) = Entradas {x;=x(8), x,=X(7), Xs=X(6), X,=y(8), Xs=y(7)}
Para obter x(10) = Entradas {x;=x(9), X,=X(8), X5=X(7), X,=Y(9), Xs=Y(8)}
Para obter x(11) = Entradas {x;=x(10), X,=X(9), X3=X(8), X,=y(10), X5=y(9)}
()

Y V V X

t=1 t=2 t=3 t=4 t=5 =6 t=7 t=8
x(f)=[0,11 0,32 0553 0,17 098 0,67 0,83 0,79]"
x(1) x(2) X(3) x(4) x(5) x(6) x(7) x(8)
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4. Configuracao Recorrente

Composicao do conjunto de treinamento e teste (1V)

® Assim, para o exemplo anterior, a predigdo de seus valores futuros
sempre levara em conta tanto as 3 entradas atrasadas no tempo
como as 2 ultimas saidas produzidas pela rede.

® Contudo, ha situagdes em que tanto a ordem de predicdo como a
ordem de contexto {nq} deve ser incrementada a fim de assegurar
maior precisao na estimacao do comportamento futuro do processo.

® O numero de sinais de entrada p/ a rede sera a soma de n, com n,.

® Generalizando, tem-se:
» Paran,=4en,=2 - Utiliza as 4 dltimas entradas atrasadas no tempo,
mais as 2 Ultimas saidas produzidas pela rede:
» Rede tera 6 entradas.
» Paran,=6en,=3 > Utiliza as 6 dltimas entradas atrasadas no tempo,
mais as 3 Ultimas saidas produzidas pela rede:
» Rede tera 9 entradas.

® Entdo, quanto maior a ordem de predigao e/ou ordem de contexto
assumida, menor sera também a quantidade de amostras para o
processo de treinamento.

Fim da Apresentacao

Nicleo de Pesquisa em
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