1° Congresso Brasileiro de Redes Neurais

Escola Federal de Engenharia de Irajuba
Itajuba. 24 a 27 de outubro de 1994

UM ACELERADOR GENETICO PARA REDES NEURONAIS

Antonius H. M. de Knegt
Mestrado em Eng. Elétrica
CPGEE - UFMG
D.E.T./ USIMINAS

Evandro de O. Aratijo
Departamento de Eletrdnica
Escola de Engenharia da UFMG
e-mail: earaujo@brufmg.bitnet

Gutemberg de S. Medeiros
Estudante de Eng. Elétrica
UFMG

Resumo

Este artigo apresenta um estudo sobre a utilizagdo de Redes Neuronais em
Controle de Processos analisando a viabilidade do emprego dos algoritmos
genéticos para acelerar a convergéncia das redes. O principio de funcionamento
dos algoritmos genéticos é descrito. Resultados da utilizagdo destes algoritmos
com uma rede backpropagation para o calculo da abertura entre os cilindros de
um laminador sdo apresentados. A redugdo obtida no tempo de processamento
desta aplicagdo nos indica um caminho bastante promissor a ser explorado.

1 Introduciio maquina algumas das potencialidades do
) cérebro humano tais como aprendizagem com

Estudos de sistemas computacionais a experiéncia, raciocinio de senso comum, a

inspirados em modelos biologicos remontam
aos anos 40 (McCulloch, 1943; Hebb, 1949).
Recentemente, a partir dos anos 80, o
interesse por estes sistemas conexionistas vem
crescendo de maneira bastante solida, fruto de
uma melhor compreensio de  suas
potencialidades e limitagdes. O surgimento de
novas  estruturas para  estas  redes
(HOPFIELD, 1982; LIPMANN, 1987),
avangos significativos nos algoritmos de
aprendizado e a  disponibilidade de
processadores cada vez mais rapidos sd3o os
fatores que mais contribuiram para a
populariza¢io das redes neuronais artificiais.
A computagdo neuronal representa uma
maneira efetiva de se tentar incorporar na
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capacidade de generalizar e tomar decisdes
num ambiente de conhecimento incompleto,
incerto e impreciso. Uma rede neuronal do
tipo "backpropagation” pode ser usada em
conjunto com um controlador nebuloso para
reduzir os tempos de processamento e atenuar
os problemas de memoéria computacional
necessaria a aplicacdo. Uma vez treinada a
rede, é muito mais rapido obter os resultados
com ela do que consultar uma “look-up table”
que pode ser muito grande se o nivel de
quantizagio for grande e/ou a parti¢do
nebulosa fina (LEE, 1990). As redes
neuronais tém também um aspecto de
adaptabilidade inerente muito forte, tornando
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bastante atraente a utilizagio destas em
sistemas adaptativos. A rede, contudo, padece
de alguns inconvenientes. O principal, a nosso
ver, ¢ a inseguranga quanto a convergéncia.
Os algoritmos genéticos s3o algoritmos de
procura inspirados em modelos genéticos e
tém sido pesquisados desde os anos 70
(Holland, 1975). Eles executam uma busca
focalizada no espago de solugdes do problema
através da acumulagdio de conhecimento
durante a procura, conseguindo assim rapidez
e economia de espago de memoria. Eles
podem ser aplicados a uma ampla gama de
problemas de otimizagio como, por exemplo,
ao problema de sequenciamento otimo que se
torna rapidamente intratdvel quando a
dimensdo cresce. A idéia de integragdo de um
médulo genético com uma rede neuronal
aparece como um caminho natural para tentar
combinar as boas caracteristicas destas duas
técnicas, como sera explicado na segdo 4.

2 Redes Neuronais Artifictais

Uma rede neuronal artificial tal como
um sistema nebuloso pode ser vista como
estimadores sem modelo (KOSKO, 1991).
Neste sentido, sio aproximadores universais
de fungdes bastante gerais, capazes de mapear
vetores de entrada X em vetores de saida Y
sem que seja necessaria a utilizagiio de um
modelo matematico, Uma unidade bésica de
uma rede neuronal é um neurdnio. A figura 1
mostra um neurdnio constituido de N
entradas ao qual foi acrescentado uma
entrada adicional Xy (polariza¢do), para
maior flexibilidade da rede, de valor 1.
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Figura 1
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Na figura acima, [Wgq ... WN] € o vetor de
pesos. Representando por sgm(.) uma fungdo
de ativagio do neurdnio, a operagdo realizada
pelo neurdnio sobre um vetor de entradas
pode ser expressa por:

J'V '
vimson{ £

Optamos, neste trabalho, por uma fun¢do de
ativagdo monotdnica crescente e derivavel em
qualquer ponto da forma:

_ 1
s 1+~

Os neurdnios podem ser interligados, as
saidas de uns compondo as entradas de
outros, formando diversos niveis ou camadas.
Utilizamos, aqui, estruturas neuronais nio
realimentadas ("feedforward") gerando por
isto sempre sistemas estaveis.

2.1 Treinamento das redes neuronais

Treinar uma rede neuronal € encontrar
um vetor W de pesos que possibilite a rede
emular uma fungdo qualquer, com uma
precisio estipulada. A rede ¢ treinada
utilizando-se  subconjuntos de  dados,
extraidos judiciosamente dos universos de
entrada e saida. Apés o treinamento, a rede €
capaz de "generalizar", isto é, capaz de gerar
valores aproximadamente corretos para um
vetor de entradas arbitrario que ndo faz parte
do subconjunto de treinamento. As redes
neuronais podem ser treinadas através de um
processo supervisionado ou ndo
supervisionado. No primeiro método, os
valores de saida da rede para cada
apresentagdo das entradas sio comparados
com a correspondente saida desejada, gerando
um vetor de erro que ¢ entdo utilizado como
orientador do processo de treinamento dos
pesos. No caso do treinamento ndo
supervisionado as entradas sdo agrupadas em
classes, usualmente por similaridade ou
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proximidade geométrica dos vetores de
entrada. Os padrdes podem ser definidos
antes do inicio do treinamento ou a propria
rede pode criar estas classes durante o
processo de classificagio.

2.2 A rede backpropagation

Trabalhamos com  uma  rede
"feedforward" de 3 camadas (uma camada
oculta) usando o modo de treinamento
supervisionado. Q esquema de aprendizado,
chamado de "error backpropagation", baseia-
se na minimizagdo do gradiente do erro
quadratico entre a saida desejada e a saida
calculada pela rede. O treinamento no método
backpropagation comega com a apresentagio
do vetor de entradas X & camada de entrada
da rede. Este vetor ¢ propagado através da
rede gerando o vetor de saida Y e um vetor
erro € calculado a partir do valor da saida
desejada . Este erro é propagado para tras
("backpropagation") em diregdo a camada de
entrada. A adaptagdo dos pesos se da em
fun¢do da contribuigdo das diversas sinapses
para este erro (FREEMAN, 1991), O valor
do passo de aprendizado , usualmente em
torno de 0.25, determina a rapidez e a
estabilidade da convergéncia. Um valor de p
muito  pequeno torna muito lento o
treinamento, enquanto um valor muito grande
pode, mesmo, impedir a convergéncia. Uma
boa estratégia é comegar com um valor alto
para i e reduzi-lo 4 medida que o treinamento
avanga. O tempo necessario para ©
treinamento da rede depende fortemente dos
pesos iniciais utilizados. Na segio 4,
descreveremos um método para acelerar o
treinamento, usando um algoritmo genético.

2.3 Redes Neuronais no Controle de
Processos

As redes neuronais como oS
controladores nebulosos podem ser usados
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para representar 0 mapeamento entrada/saida
de processos e desta forma constituem uma
técnica bastante simples e eficaz de controle
de processos n#o lineares complexos. O
tempo de processamento € sempre um fator
limitante em aplicagdes de tempo-real. Nos
controladores nebulosos, este problema pode
ser atenuado fazendo-se uso das tabelas de
consulta ("look-up table"). Quando o numero
de antecedentes das regras e a partigio
nebulosa é muito fina, estas tabelas se tornam
muito grandes, ocupando um excessivo
espaco de memédria. As redes neuronais, uma
vez treinadas, fornecem de imediato a
resposta para o sistema com uma exigéncia
minima  de  memoria. Estas  duas
caracteristicas, rapidez e pouca memoria
requerida, tornam as redes neuronais uma
op¢do interessante para uma aplicagdo como
os controladores nebulosos de trafego
(ARAUIJO, 1994). Nesta aplicagio, procura-
se determinar a extensdo do tempo de verde
da via com direito de passagem em fungdo da
taxa de chegada de veiculos nesta via e da fila
que se forma na outra via. A partir de dados
gerados pelo controlador nebuloso de trafego,
uma rede neuronal  backpropagation ¢
treinada . As entradas sdo Chegadas e Fila de
veiculos. A saida € a Extensdo de tempo do
sinal verde. Depois de treinada, a rede pode
substituir o médulo de inferéncia nebulosa. Os
resultados que obtivemos foram muito bons.
Os tempos de processamento foram bastante
reduzidos e a fase de treinamento foi
relativamente rapida para o conjunto de dados
utilizados.

Numa outra aplicagdc  recente
(PATARQO, 1993), uma rede neuronal
backpropagation € utilizada para o calculo da
abertura entre os cilindros de um laminador.
As entradas s3o a carga prevista, a largura da
chapa e a espessura desejada. A saida da rede
¢ a abertura entre os cilindros. A utilizacdo da
rede simplificou sobremaneira o calculo da
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abertura, tornando desnecessaria a obtengio
do mddulo de rigidez.

3 Algoritmos Genéticos

S3o algoritmos de procura de solugdes
6timas de finalidade geral. Eles utilizam
mecanismos similares aos que regem a
evolugdo das populagdes de seres vivos
[GREFENSTETTE, 1993]. A rede neuronal
backpropagation funciona bem desde que o
espaco de solugdo ndo seja muito convoluido,
pois neste caso existirio muitos minimos
locais, os quais retardam ou paralisam o
processo de obtengio da solugdo oOtima
global. Os algoritmos genéticos nio envolvem
minimiza¢do de gradiente. Eles ndo séo, pois,
afetados por minimos locais e constituem-se
numa alternativa atraente para solugdo desta
classe de problemas. Apresentaremos, abaixo,
um método para acelerar a fase de
treinamento das redes neuronais usando um
algoritmo genético para inicializar os pesos da
rede.

3.1 Descricio do método

Geramos aleatoriamente "n" vetores
de pesos dentro de um intervalo onde
supomos estar a solugio para o problema. O
conjunto de pares de teste entrada/saida €
entdo aplicado a rede com cada um dos "n"
vetores de pesos, e o erro quadratico €
armazenado em cada caso. Os vetores de
pesos s3o dispostos em ordem crescente do
erro associado. Os 25% melhores vetores s@o
duplicados, 0s 25% piores sdo eliminados e os
50% restantes, mantidos. O total dos vetores
permanece 0 mesmo mas os 25% melhores
dobraram sua incidéncia. Em seguida,
algumas partes dos vetores sio modificadas
em um processo  conhecido  como
"crossover". O numero de vetores submetidos
ao "crossover" ¢ um parametro arbitrado, nio
existindo uma regra geral para definigio de
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seu valor. Em nosso trabalho, trocamos dois
pesos em posigdes aleatorias dentro de cada
vetor [JANSON, 1993]. A fase final, chamada
de “mutac¢do”, consiste em substituir,
aleatoriamente, dentro da matriz de pesos
alguns de seus valores. A taxa de mutagdo ¢é
também um pardmetro arbitrario. O processo
de mutagio injeta informa¢do nova na
populagdo, o que é conveniente, pois nio
existe garantia de que a solucio do probiema
esteja no universo dos pesos vigente. Por ser
aleatéria, a mutagio pode também destruir um
bom vetor de pesos antes que este possa ser
duplicado. Na pratica, observa-se que uma
taxa elevada de mutagdo provoca uma
oscilagio nos valores dos erros a cada
geragdo. O processamento genético dos dados
a cada geracdo envolve as segintes fases:

e gerar aleatoriamente uma matriz de pesos
dentro de um intervalo fixado;

e avaliar o desempenho de cada linha da
matriz de pesos;

e duplicar as melhores e eliminar as piores.
e executar o "crossover";
e aplicar a mutagio.

Repete-se o processo do passo 2 ao
passo 5 até atingir o numero fixado de
gerac¢des ou a precisdo estipulada.

4 Um acelerador genético para a rede
backpropagation

Testes realizados com o algoritmo
genético mostraram que nos primeiros ciclos a
adapta¢do é mais rapida do que no método
backpropagation, O tempo gasto a cada ciclo
no caso do genético € constante e
corresponde aproximadamente ao produto de
trés fatores: o tempo gasto para uma
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apresentagdo, o numero de padrdes de teste e
o numero de linhas da matriz de pesos. Apods
um avango inicial rapido, o algoritmo
genético se torna muito lento com meihorias
ocorrendo apos longos intervalos e devidas ao
processo de mutagdo. No backpropagation,
0S tempos necessarios para treinamento de
cada par s3o variaveis, muito longos no inicio,
decrescendo  exponencialmente com a
evolugdo do treinamento dos pesos. Estes
fatos sugerem a aplicagic de um método
misto de treinamento no qual o método
genético € utilizado nos primeiros ciclos,
agilizando assim o treinamento da rede
backpropagation. Em nossa aplicagdo, os
pesos obtidos apos 10 ciclos do algoritmo
genético foram passados para o algoritmo
backpropagation.  Os  resultados  sdo
mostrados, a seguir.

5 Resultados

O treinamento de uma rede
backpropagation para o problema do controle
de trafego foi relativamente rapido. Julgamos
mais interessante, para avaliar o desempenho
do algoritmo genético, a aplicagdo da rede
backpropagation para o calculo da abertura
entre os cilindros de um laminador. Os dados
foram extraidos de [PATARO, 1993].
Fixamos a taxa de mutagdo em 0,5 ¢ o passo
de aprendizado em 0,25 e realizamos uma
séric de simulagdes para avaliar o ganho em
se acoplar um algoritmo genético a uma rede
backpropagation. Qs resultados tabelados
abaixo indicam o bom desempenho do
algoritmo misto (genético e neuronal). Em
todas as simulagbes realizadas houve uma
redugdo significativa do nimero de iteragdes e
do tempo de processamento. Qutras
aplicagSes vdo ser utilizadas visando uma
melhor compreensdio da influéncia dos
diversos pardmetros.

91—

1* Congresso Brasileiro de Redes Neurais

Série  Algoritmo misto ~ Backpropagation

1 7229 iteragdes 46484 iteragoes

2 9354 iteragdes 40481 iteragbes

3 21212 iteragdes 48530 iteragdes

4 23007 iteragdes 45450 iteragoes

5 2156 iteracGes 38649 iteragdes

Tabela 1

6 Conclusdes

Os bons resultados obtidos com a
utilizacdo dos algoritmos genéticos para
obtengdo dos pesos iniciais de uma rede
backpropagation, embora ndo definitivos,
representam um passo importante para a
viabilizagdo das redes neuronais em
aplicagdes tempo-real. As potencialidades dos
algoritmos genéticos merecem ser mais
cuidadosamente exploradas. O numero de
geragOes e a taxa de mutacfo sdo apenas
alguns dos pardmetros cuja influéncia deve
ser investigada.
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