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RESUMO

O trabalho apresentado nesta dissertagdo tem como objectivo um estudo que visa prever os
percursos efectuados pela maioria dos condutores, dentro de uma cidade, utilizando como
ferramenta de andlise as redes neuronais artificiais e o Sistema Global de Posicionamento por
Satélite (GPS). Uma rede neuronal artificial ndo é mais do que um instrumento de anélise e
programagao baseado no cérebro humano, que permite a aquisicdo de conhecimento apds uma
fase de aprendizagem. Escolhendo um par origem-destino, o estudo visa responder a questdes tipo:
quais as ruas mais percorridas as 16h, quais os arcos congestionados face as condicdes
atmosfeéricas ou, ainda, quais as preferéncias dos condutores face a percepcgdo que tém do transito

no momento da condugio.

No primeiro capitulo aborda-se a temética das redes neuronais sob o ponto de vista histérico, como
tiveram inicio, como foram sendo melhoradas desde os primeiros estudos até & actualidade, bem
como aplicagdes praticas em diversas areas que v3o desde a medicina aos transportes. No segundo
capitulo sdo abordadas as principais caracteristicas das redes neuronais (fungbes de activacédo,
arquitectura, aprendizagem e recorréncia), os perceptrées e alguns métodos de optimizagdo
numeérica. No terceiro capitulo é abordado o algoritmo de Retropropagacéo, tipos de processamento,
critérios de paragem, generalizacdo e outras variantes do algoritmo (optimizagao). O quarto capitulo
€ dedicado a contribuicdo do GPS no trabalho que foi desenvolvido, nomeadamente os receptores
utilizados, o tipo de medidas realizadas e a forma como foram processadas. Neste capitulo &, ainda,
tratado o modo de utilizagdo do GPS tanto para a actualizacao da cartografia digital disponivel,
incluindo as caracteristicas que serdo usadas nas redes neuronais, como para o registo dos
percursos efectuados livremente por diferentes condutores em diferentes condicbes. A
implementagéo da rede neuronal é abordada no quinto capitulo, respondendo a questées como: o
porqué da escolha de um modelo em detrimento de outro, a escolha do nimero de neuronios, da
arquitectura e do nimero de camadas intermédias.

O trabalho é concluido com um conjunto de possiveis melhoramentos ao sistema apresentado.

Sdo, ainda, apresentados no final deste trabalho as referéncias bibliograficas, a bibliografia e os

apéndices.



ABSTRAT

The work presented in this thesis aims to study methods to foresee the road courses made by the
majority of drivers inside a city, by using as tool of analysis the artificial neural networks and the
Global Positioning System (GPS). An artificial neural network is no more than an instrument of
analysis and programming based on the human brain, which allows the acquisition of knowledge
after a learning period. Choosing a pair origin — destination, the study aims to answer questions like:
which are the most used roads at 16h00 p.m., which are the congested arcs concerning the
atmospheric conditions or which are the drivers preferences concerning their traffic preception at the

driving moment.

In the first chapter the neural networks thematic is specified under the historical point of view, how
did they begin, how they have been worked out since the first studies until today, as well as practical
applications in several areas from medicine to transports.

In the second chapter it is specified the main characteristics of the neural networks (activation
functions, architecture, learning and recurrence), the perceptrons and some numerical optimization
methods.

The third chapter deals with the back-propagation algorithm, kinds of processing, stopping criteria,
generalization and other algorithm variations (optimization).

The forth chapter is dedicated to the contribution of GPS to this work, namely GPS used receivers,
types of measures accomplished and how they were processed. This chapter also treats GPS
working methodologies, collected data precision, road courses made by the drivers, digital
cartography and geographical information system used.

The neural network implementation is specified in the fifth chapter, answering questions like: why to
choose a model in prejudice of another, the selection of the neuron number, the architecture and the
number of intermediate layers.

The conclusion embraces a set of possible improvements on the presented system.

At the end of this work the bibliographical references, bibliography and appendix are given.
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1. INTRODUGAO AS REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS



1. Introdugéo as redes neuronais artificiais

1.1 INTRODUGAO

Redes Neuronais ou Redes Neuronais Artificiais (RNA) sdo ferramentas de analise, adaptadas para
linguagem de programacdo matematica e baseadas na estrutura neuronal do cérebro humano, que
permitem adquirir conhecimento apés uma fase de aprendizagem. Trata-se de um sistema de
processamento de informagdo que contém as mesmas caracteristicas que as Redes Neuronais
Bioldgicas (RNB), ou seja, a informagéo é processada através de simples elementos denominados

neuronios.

O sistema nervoso é composto por células nervosas denominadas neurénios. Os neurénios, por sua
vez, sdo compostos por dendritos e axdnios. Os dendritos ndo sdo mais do que ligagdes que
permitem aos neurdnios receberem a informacdo que provém de outras células nervosas. Os
axonios sdo extensdes dos neuronios que servem de canal de transporte unidireccional entre os
neurénios e o botdo sinaptico. Cada célula tem apenas um axoénio, que por sua vez pode ter
diversas ramificacdes [16]. Na Fig. 1.1 estdo exemplificados os elementos que compdem uma célula
nervosa, bem como outros elementos que permitem ao sistema nervoso transmitir as mensagens
recebidas. Trata-se do botdo sinaptico, da sinapse e da zona de transferéncia. Denomina-se por
botdo sinaptico a extremidade do axénio, local onde a carga eléctrica proveniente do neurdnio &
transformada em sinal quimico, por sinapse a zona onde ocorre a comunicagado quimica e por zona
de transferéncia a zona sensivel aos sinais transmitidos pelos axénios. Os neurbnios recebem
informagdes de outras células nervosas e avaliam se transmitem ou ndo a informagdo que

receberam. Um neurénio pode estar ligado a 10 000 outros neurénios, ou, mesmo mais [16].
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1. Introdugao as redes neuronais artificiais

_AXONIO
oo
&

e et §TE
e
T

ZONA DE THANSFERENCIA
SINAFPSGE -

Fig. 1.1 - Redes neuronais biolégicas [16]

Apesar das RNA serem construidas & semelhanga das RNB, subsistem diferengas significativas
entre estes dois tipos de redes. Numa RNA as ligagdes entre neurbnios sédo compostas por pesos
que correspondem & excitagdo ou inibicdo das ligagdes e, por isso, 0s pesos podem tomar valores
positivos ou negativos. Os estados de um neurdnio — excitagdo e inibicdo — séo transmitidos entre
0s varios neuronios de uma rede, através de um valor que representa o seu actual nivel de estado.
Nas RNB, a valores elevados de activacdo correspondem elevados batimentos e a variacéo da
frequéncia ou do batimento equivale a activacéo do nivel de estado. Nas RNB existem diversos tipos
de neurénios, enquanto que numa RNA, geralmente, s6 é utilizado um tipo de neurénios, podendo,
no entanto, em certas redes, utilizarem-se dois ou trés tipos diferentes de neurénios. A quantidade
de neurénios de uma RNB é muito elevada quando comparada com a de uma RNA. Assim,
enquanto que uma RNA pode conter entre uma duzia e algumas centenas de neuronios, numa RNB

estima-se que os neurénios rondem os 10-500 bilides [3].
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1. Introdugdo as redes neuronais artificiais

1.2 UM POUCO DE HISTORIA

Antes de iniciar um estudo mais detalhado sobre as RNA, considerou-se conveniente abordar o
tema sob o ponto de vista hist6rico: como surgiram, quem as inventou, quais os cientistas que mais

contribuiram para o seu desenvolvimento, quais os algoritmos e aplicagdes mais utilizadas.

1.2.1 Neurénio de McCulloch-Pitts

Em meados de 1940, o neurofisiologista McCulloch e o matematico Pitts publicaram um dos mais
famosos artigos cientificos sobre RNA. Nesse artigo, os cientistas desenvolveram teoremas
relacionados com modelos neuronais inspirados no cérebro humano. Teoremas esses que se
baseiam nas seguintes condi¢des: a activagdo do neurénio € binaria; um certo numero de sinapses
(namero esse independente de anteriores actividades e da posi¢do do neurdnio) deve ser excitado
num determinado periodo, de forma a excitar um neurénio em qualquer momento: o Unico atraso
significativo no interior de um sistema nervoso é o atraso sinaptico; uma sinapse inibidora impede a
excitagdo do neur6nio nesse momento; a estrutura de uma rede neuronal ndo se altera com o
tempo. Um neurdnio que obedeca a estas cinco conclusdes denomina-se ‘neurénio de McCulloch-

Pitts’ [3].

Os sinais a introduzir numa rede neuronal sdo apresentados a entrada, cada sinal de entrada é
multiplicado pelo seu peso, indicando assim a sua influéncia na saida. Apos a soma ponderada dos
sinais, o resultado obtido determina o nivel de actividade. Se o nivel de actividade for superior a um
dado namero, a unidade produz uma resposta positiva (excitagio) na saida: se o nivel de actividade
for inferior a unidade produz uma resposta negativa (inibigdo). Trata-se de uma RNA estatica, ou

seja, 0s pesos ndo sdo actualizados.

£ s . o .
Sejam x = [xl,xz,---,xm] um vector de entrada da rede neuronal, de dimensdo m, W a matriz
de pesos, de dimens&o s x m , correspondente a uma camada de s neurénios, X, uma activagio

virtual com valor unitario, w,, o respectivo peso (desvio sistematico) correspondente ao k-ésimo

neuronio, com k& =1,---,5 e, finalmente, y = [y1 ,yz,n-,y_T]T o vector da camada de saida [6].
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(desvio sistematico)

' R £

Entradas <

Fungao de

Activagao

Pesos

Fig. 1.2 - Neurdnio de McCulloch-Pitts [6]

As componentes de ordem k& dos vectores v e y sdo dados pelas seguintes expressoes,

respectivamente:

Vv, :iwk]xj +b, [1.1]
=1
Ve =) [1.2]

1.2.2 Regra de Hebb

Alguns anos mais tarde, o psicélogo Donald Hebb introduziu um novo conceito: a actualizagio dos
pesos numa RNA dependente da sua funcdo de activagdo. Nasceu, assim, a primeira lei de
aprendizagem das RNA, que diz que, se dois neurénios forem activados em simultadneo, entao, a
robustez da conex&o entre as suas ligages deve ser aumentada, isto &, se a saida de um neurdnio
A num sistema nervoso estimula repetidamente um segundo neurénio B a disparar, o caminho entre

A e B torna-se mais eficiente no transporte do estimulo [4].

Considerando os neurénios i e j e os respectivos pesos W, , a Regra de Hebb é dada por:

i
Aw, =nS.S§, , onde [1.3]

B= Representa o sinal de saida transmitido pelo neurénio / para o neurénio j

S~ Representa o sinal de saida do neurénio j
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7 - Representa uma constante de proporcionalidade indicando o valor da ligagao

AWU. - Representa a aprendizagem

Quando as quantidades g e S, séo grandes, a relagéo entre os neurénios i e j € fortalecida, gerando

aprendizagem. Apesar do trabalho de Hebb ser inovador no ajuste dos pesos e na teoria de
aprendizagem, ele ndo incluiu o conceito de observar os efeitos da combinacdo de multiplas

entradas num simples neurénio [1].

1.2.3 Perceptroes

EM 1958, Frank Rosenblatt definiu uma nova estrutura de rede neuronal: o Perceptrdo. O
Perceptrdo foi descrito como uma ‘maquina de aprendizagem' devido as suas capacidades de
aprendizagem na classificagdo de certos padrdes modificando apenas as suas ligagdes [3].

O Perceptrdo mais conhecido é composto por uma camada de entrada, conectada através de
caminhos com pesos ajustaveis, a uma outra camada de neurénios. A regra de aprendizagem do

Perceptrao utiliza um processo iterativo para proceder ao ajuste dos pesos [4].

Camada intermédia

Camada de entrada

Camada de saida

Ligacdes

Fig. 1.3 - Modelo de rede neuronal do tipo perceptrdo

1.2.4 Adaline

Em 1960, Bernard Widrow e Marcian Hoff publicaram um dos mais importantes artigos relacionados
com a tecnologia das RNA, denominado ‘Adaptive Switching Circuits' [3]. Widrow e Hoff

desenvolveram uma nova regra de aprendizagem que esta directamente relacionada com a regra
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referida no paragrafo anterior. Essa regra de aprendizagem é conhecida como Regra Delta.
Enquanto na regra de aprendizagem do Perceptrdo, os pesos s&o ajustaveis iterativamente, sempre
que a resposta a unidade for incorrecta, na Regra Delta, os pesos séo ajustados de forma a reduzir
a diferenga entre as saidas da rede e a saida desejada. Este facto resulta num erro meédio
quadratico menor e numa maior capacidade de generalizagdo da rede. Este tipo de RNA ¢
designada pelo acréonimo Adaline (Adaptive Linear Neuron) [4].
A Regra Delta, também conhecida como Regra dos Minimos Quadrados, tem como base o0 método
dos minimos quadrados, ou seja, o algoritmo procede a um continuo ajuste dos pesos até que o erro
entre o alvo e a saida calculada seja reduzido. O principal objectivo deste método consiste em
exprimir a diferenca entre o actual valor da saida e o valor alvo em termos dos valores de entrada e
dos pesos. O erro médio quadratico entre a saida alvo e a actual saida € dado por:

E=1( -a)’
=11, ~ f(w,x,))"

sendo f, os valores alvos e a, os valores da saida calculada pelo algoritmo. O erro do vector

gradiente é dado por: AE =—(f, —a,) f'(w,x,)[8].

1.2.5 Memoéria Associativa

Marvin Minsky e Seymour langaram um livro, em 1969, subordinado ao tema Perceptroes. Nesse
livro, 0s cientistas classificam os Perceptrées como elementos sem valor cientifico e os teoremas de
convergéncia desenvolvidos, até entdo, sem razdo de ser. O livro incide, essencialmente, em
elementos que os Perceptrdes ndo conseguiam solucionar e ndo sobre o que eles conseguiam
resolver. Apesar dos animos terem desfalecido, as investigacbes a volta das RNA continuaram
durante a década de 70.

O cientista Teuvo Kohonen desenvolveu uma estrutura de RNA denominada memoria associativa
[4]. Trata-se de uma rede neuronal com capacidade de aprendizagem, isto &, sem realizar um treino
supervisionado. Até essa época, todas as redes neuronais utilizavam o treino da rede, ou seja, a
rede era supervisionada. O sistema que Kohonen desenvolveu permite realizar representagbes dos

sinais externos fora e dentro do sistema neuronal, sem ser necessario a intervencdo humana.
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Surgiram, assim, os primeiros sucessos na utilizagdo de RNA no reconhecimento de voz e padroes
[1, 3l

Stephen Grossberg introduziu alguns conceitos revoluciondrios nas RNA. Ele desenvolveu a
chamada teoria de ressonancia adaptavel. Essa teoria diz que se um neurdénio, num conjunto de
muitos neurdnios, é excessivamente excitado, entdo, os neurdnios vizinhos véo ser afectados de
uma forma inibidora. Grossberg contribuiu também para a teoria da meméria (como os padrdes
podem continuar activos mesmo apos terem parado as entradas na rede) e realizou estudos na area

das fungdes de transferéncia, nomeadamente na fungéo logistica [3].

1.2.6 Hopfield

Em 1982, John Hopfield desenhou uma nova estrutura de rede neuronal, utilizando conceitos
definidos na década de 70. A rede neuronal de Hopfield era constituida por camadas de neurdnios
que estavam interligados entre si, entre as camadas de entrada e saida. O conceito principal residia
no facto de todos os neur6nios transmitirem sinais para a frente e para tras num ciclo fechado, até
estabilizar a rede. Hopfield ndc utilizava o método de actualizacdo dos pesos definidos no
Perceptrido como forma de melhorar as saidas; ele apenas tirava partido da transmisséo de sinais,

entre neurdnios, para tras e para a frente [1].

1.2.7 Retropropagacao

Na década de 70 é apresentado, por Werbos, um método de propagacdo da informagao sobre os
erros desde as saidas até as entradas de uma RNA. Anos mais tarde, este mesmo método foi re-
inventado, independentemente, por David Parker, em 1985, e por LeCun, em 1986. Mais tarde
ainda, ja na posse do trabalho desenvolvido pelos anteriores colegas, os cientistas David Rumelhart
e James McClelland aperfeicoaram-no e publicitaram-no. O método foi denominado

Retropropagacéo [4].
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Camadas intermédias

Camada de entrada

Ligagdes

Fig. 1.4 - Rede neuronal do tipo perceptrao de multicamadas

O elemento essencial neste método reside no facto de existirem camadas intermédias de neuronios.
Assim, no método de Retropropagacdo existe uma camada de neuroénios de entrada, uma ou mais
camadas intermédias e uma camada de saida. Neste método cada camada tem as suas funcoes
bem definidas. Ap6s a descoberta do algoritmo de Retropropagacédo, estudaram-se métodos de
acelerar a convergéncia do algoritmo. Alguns cientistas desenvolveram estudos utilizando um

método de actualizagio dos pesos baseado no célculo de funges de densidade de probabilidade.

1.3 APLICAGOES DAS REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

As RNA sio ferramentas de analise interdisciplinar podendo ser utilizadas em diversas areas bem
distintas, tais como, Medicina, Controlo, Processamento de Sinal e de Imagem, Robdtica e

Transportes.

1.3.1 Medicina

Um dos exemplos de aplicacdo das RNA desenvolvidos na &rea da Medicina consiste no treino de
uma rede neuronal com memodria associativa, de forma a que ela guarde registos de pacientes,
diagnosticos, registo de medicamentos, registos de tratamentos utilizados, entre outros. O objectivo
desta rede consiste em armazenar padrdes de comportamento de forma a encontrar o melhor
tratamento a aplicar a um determinado paciente [4]. A detec¢do de picos num electroencefalograma

€ outra das possiveis aplicagbes das RNA na Medicina.
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1.3.2 Controlo

As aplicagdes das RNA na area do controlo incluem fungdes de controlo de processos industriais.
Estdo a ser desenvolvidos algoritmos de RNA, que, uma vez instalados nos automoéveis, vao fazer
com que os mesmos realizem percursos mais suaves, através da instalacdo de um controlador
neuronal que funciona como um sensor e detecta vibracdes nas rodas dos carros, nos seus €ixos e
na suspensao. As aplicagcdes das RNA estendem-se também & aterragem e descolagem de avides.
Na area da aviagio, grandes inovacgdes foram conseguidas com a criagdo dos autopilotos
neuronais. O sistema de simulagio de voo da NASA utiliza uma versédo modificada do algoritmo de
Retropropagacio, que gera sinais correspondentes as entradas de um sensor que mede cerca de
120 variaveis cinematicas e dinamicas, tais como, velocidades e aceleragdes lineares e angulares.
Estes autopilotos neuronais conseguiram reduzir os erros de altitude obtidos por autopilotos

normais, de sensivelmente 9 para 1 metro [1].

1.3.3 Processamento do Sinal

Uma das aplicactes das RNA, na area do Processamento de Sinal, consiste na eliminag&o do ruido
das linhas telefénicas, utilizando para tal a rede Adaline. Outra aplicacdo, realizada nesta area,
consiste na classificagio de sinais provenientes de um radar (separando o sinal do ruido).

As redes neuronais tém sido aplicadas no reconhecimento da fala. O reconhecimento da fala
envolve trés fases: a fase em que se procede a uma amostragem do discurso e se extrai as
palavras; a fase em que o processador encontra a probabilidade das palavras ditas no discurso
coincidirem com as que existem no vocabulario; por fim, a fase em que o processador procura o
sentido da frase para as diversas palavras existentes no vocabulario. De uma forma geral, o tempo €
um factor crucial no reconhecimento de voz. Mas, os sistemas com extensos vocabuldrios requerem
elevadas capacidades de memdria. De forma a resolver este problema de falta de memédria no
acesso ao tempo, foram criadas redes neuronais que utilizam métodos de reconhecimento de
fonemas e silabas. O problema do som de uma pessoa a falar se confundir com outros possiveis
sons veio dificultar o reconhecimento da voz por parte da rede neuronal. Para ultrapassar este
problema, foram criadas redes neuronais que tém como fungéo separar o ruido da fala, através da

visualizagdo dos movimentos faciais [8].
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1.3.4 Processamento de imagens

Na area de reconhecimento de padrbes, foram desenvolvidos algoritmos que permitem o
reconhecimento de caracteres (estas RNA sdo muito utilizadas na Asia, onde as linguagens contém
indmeros caracteres), a detecgéo de caracteres errados no sitio errado, a detecgdo de padrdes ou
texturas numa linha de montagem ndo detectaveis ao olho humano, o reconhecimento de voz,
deteccdo de sismos, analise de ecos provenientes de um sonar ou de um radar, entre outros [1]. O
reconhecimento visual de imagens é particularmente utilizado na manipulagcio automatica de
objectos e correspondéncia de imagens processadas — imagens ampliadas, comprimidas,
transformadas. O reconhecimento visual é utilizado em areas tao distintas como na identificacdo e

seguranga, no reconhecimento de méos e impressoes digitais [8].

1.3.5 Robética

A robdtica e outras das areas onde as redes neuronais sdo utilizadas. Num simples robot
estacionario composto por um brago e por sensores capazes de detectar objectos estido implicitas
aplicacdes de redes neuronais, na realizagdo de tarefas e na manipulagdo e reconhecimento de
objectos. Os robots mais sofisticados sdo nao estacionarios e executam multiplas tarefas, tais como,
controlo de movimentos, orientagéo e equilibrio, tarefas que envolvem o evitar colisbes, identificagao

de objectos, reconhecimento e geragio de voz, comunicagdes, entre outras [8).

1.3.6. Transportes

A década de 90 assistiu a um renovar do interesse, por parte da comunidade cientifica, na
aplicacdo das redes neuronais a estudos de transportes. Alguns desses estudos utilizam como
ferramentas de apoio os SIG's, 0 GPS, a Electrénica, o Processamento de Imagem, etc. Na area
dos transportes, a maior parte dos estudos realizados compreendem o comportamento dos
condutores ao volante de um automével, no entanto, outras areas sdo também objecto de analise,

tais como:
1. A estimacdo de pardmetros — sdo utilizadas as quantidades de fluxos de trafego para
estimar pardmetros complicados de medir, tais como, matriz origem-destino e sua

inversa, tempo de percurso, entre outros.
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2. Manutencdo de pavimentos — as redes neuronais tém sido aplicadas em duas vertentes:
na deteccdo de pavimento degradado, usando processamento de imagem, e no
prognéstico de intervencdao nas vias. Este (ltimo exige ndo s6 uma previsdo da
degradacdo do pavimento face ao fluxo de trafego e as condigdes atmosféricas da
regido, como também o conhecimento do investimento que se deseja efectuar.

3. Classificagdo/ detecgdo de veiculos — este tipo de estudos é muito aplicado nas auto-
estradas, onde si3o colocadas cdmaras de video e sensores sendo, posteriormente,
realizado o processamento dos respectivos dados com recurso as redes neuronais.

4. Transporte de mercadorias — um dos problemas mais complexos na area dos
transportes diz respeito a optimizagdo das rotas de veiculos, principalmente no que
concerne a sua parametrizacdo. Em problemas deste género sdo utilizadas as redes
neuronais do tipo ‘maquina de Boltzmann'.

5. Previsdo de trafego — a previséo de fluxos de trafego pode ser realizada de duas formas:
previsao para fluxos para meses ou anos e previsdo para alguns minutos. Neste ultimo
tipo de previsdo o objectivo consiste em utilizar os resultados para alimentar um sistema
controlador de trafego.

6. Controlo de trafego, transportes aéreos, maritimos, metro — € outra das areas onde as

redes neuronais tém sido aplicadas, mas ndo com tanta insisténcia como as anteriores.

O algeritmo de Retropropagacao tem vindo a ser muito utilizado na area de transportes devido ao

seu baixo custo em termos de soffware de programacao e a programagio em si, quando comparado

com outro tipo de redes neuronais [2].
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2. Perceptrao

2.1 INTRODUGAO

As RNA sdo consideradas por alguns autores como sistemas de processamento caracterizadas
pelas suas capacidades de aprendizagem e de generalizagéo a partir de padrdes ou outro tipo de
informagdo. S#o, também, caracterizadas pela sua semelhanga com o mundo biolégico e foram
sendo desenvolvidas dando origem a diferentes modelos. Assim, neste capitulo, e sem se pretender
ser exaustivo, sera feita a caracterizacdo das redes neuronais de acordo com a sua arquitectura,
funcédo de activagdo, técnicas de aprendizagem e estilos de treino. Seguidamente, sera estudado o
perceptrdo, encarado como uma generalizagéo do neurénio de ‘McCulloch-Pitts’ e o capitulo termina

com os métodos de optimizacio da fungéo de custo introduzida no perceptréo.

2.2 CARACTERIZAGAO DAS REDES

2.2.1 Arquitectura

De forma a atingir determinados objectivos um neurénio pode ndo ser o suficiente, sendo necessario
acrescentar (em paralelo) mais neurénios, dando origem a uma camada. A forma como os
neurénios estdo organizados nas camadas, as suas ligagbes e os pesos associados, denomina-se
arquitectura da rede. As redes neuronais podem ser classificadas como redes com uma camada ou
com multiplas camadas. Nesta denominagéo, os vectores de entrada da rede ndo sao considerados
como uma camada, uma vez que os mesmos ndo entram nos calculos da rede [4]. Geralmente, 0s
neurénios numa mesma camada tém um comportamento semelhante, sendo ele determinado pela
sua fungdo de activagdo e pelas suas ligagdes e respectivos pesos em cada camada. As redes
neuronais com uma camada s&o utilizadas em problemas de classificagdo e associagio de padroes.
Numa rede neuronal composta por varias camadas, a funcdo de transferéncia em cada camada
pode ser diferente, mas, de uma maneira geral, dentro de cada camada os neuronios tem a mesma
funcdo de transferéncia [4]. As RNA com multiplas camadas sdo mais poderosas que as redes com

uma Unica camada, sendo as primeiras muito usadas na resolu¢do de problemas mais complexos

[5].
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2.2.2 Fungdes de Activacgao

As funcdes sdo escolhidas de acordo com o objectivo a atingir com a rede e podem ser lineares ou
ndo lineares. As operacdes mais elementares numa rede neuronal séo as que envolvem a soma do
produto dos pesos pelos valores de entrada, aplicando de seguida a respectiva fungéo de activacéo
(para os vectores de entrada a fungéo de activagdo € a identidade).

A funcdo identidade também podera ser utilizada nas camadas intermédias, mas, de uma maneira
geral, utilizam-se fungdes néo lineares, uma vez que, em RNA com miultiplas camadas usando uma
funcdo de activagdo linear, o resultado na saida € idéntico ao resultado usando uma rede neuronal
com uma camada. A funcdo degrau (Treshold function ou Heaviside function) € muito usada na
classificagdo de elementos por categorias [4, 6]. A fungfo rampa comporta-se como a funcéo linear
entre os valores — 0.5 e 0.5; para valores superiores a 0.5 ela produz um 1 na saida e para valores

inferiores a 0.5 produz um 0 na saida.

1] se v=0.5
1 se v=0

f(v)= [2.1] f(W)=4v se -05<v<05 [2.2]
| 0 se v<O
0 se v<-05
AW S
1 1+
0 V -0.5 0 0.5 v
Fig. 2.1 - Fungao degrau Fig. 2.2 - Fungao rampa

As fungdes do tipo sigméide sdo muito utilizadas em aplicagbes de RNA, especialmente no
algoritmo de Retropropagacdo, em parte, devido ao facto de serem diferencidveis. Estas fungdes
tomam o aspecto de um S. Estas fungbes podem ser definidas como fun¢des crescentes cujo
comportamento oscila entre uma funcgéo linear e uma func¢éo néo linear. Uma das fungdes sigmoide

mais utilizadas é a Fungdo Logistica que é definida pela seguinte expresséo:
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1
f)=—— [2.3]
l1+e
sendo a o parametro de declive da curva. A derivada da funcéo é dada por:

F'O=af M- f() 24]
Esta funcdo toma apenas valores positivos na saida, ou seja, transforma as entradas (que tomam
valores de menos infinito a mais infinito) em saidas com valores entre zero e um.
JO) f)
1 L S i B
17

Sentido

g

?f crescente de a8 15 10 5 0 5 10 15

45 10 5 0 5 10 15

Fig. 2.3 - Fungbes sigmodide Fig. 2.4 - Fungdes sigmdide anti-simétricas

No limite, & medida que a tende para infinito, a fungido tem um comportamento idéntico ao da
funcdo degrau, isto é, enquanto que a fungdo degrau assume valores 0 ou 1, a fungdo sigmodide
assume valores continuos entre 0 e 1.

Por vezes, torna-se necessario, em diversos tipos de aplicagéo, ter uma fungédo de activagéo cujos
valores estejam compreendidos entre —1 e 1. Nestes casos, a fungio sigmdide toma uma forma anti-

simétrica com respeito a origem. A funcdo de activacdo é dada por:

2
Fi) =] [2.5]
l1+e

Atendendo a forma da fungio sigmdide, por vezes utiliza-se a funcéo tangente hiperbélica [4, 6, 8].

2.2.3 Aprendizagem

A capacidade de aprendizagem das RNA € uma das suas caracteristicas mais importantes, & qual
os investigadores tém dedicado grande parte do seu tempo, ao longo destes anos de investigagao.
Sendo a aprendizagem uma capacidade que o Ser Humano desenvolve e coloca em pratica
diariamente, & medida que os mais variados desafios surgem, ndo € de estranhar que tais

capacidades sejam desejadas nas RNA. Nas RNA o conceito de aprendizagem & baseado na teoria
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comportamentalista, ou seja, o processo de aprendizagem obedece a um estimulo produzindo uma

resposta [8].

2.2.3.1 Aprendizagem Supervisionada

Na aprendizagem supervisionada considera-se que a resposta correcta na saida € conhecida, para
cada valor de entrada.

Na técnica a qual se atribui a designagéo Aprendizagem Supervisionada, a rede neuronal é treinada
através da insercdo de um estimulo que produz uma determinada resposta. A resposta obtida é
comparada com a saida desejada. Se a resposta obtida for diferente da resposta esperada o
respectivo erro é determinado e usado para o cdlculo dos ajustamentos a fazer a rede, de forma a
minimizar os erros, de acordo com um critério previamente estabelecido [8]. As RNA mais simples

utilizam este tipo de aprendizagem que é também muito usado na classificacéo de padroes.

Aprendizagem Reforcada

Este tipo de aprendizagem utilizada na classificagdo de padrdes, difere da Aprendizagem
Supervisionada pelo facto da rede nio calcular se a saida esta ou ndo préxima do modelo desejado.
Enquanto que, como ja foi referido, na Aprendizagem Supervisionada os valores de saida séo
comparados com os alvos, gerando-se um erro que é utilizado no ajuste da rede, neste processo ha,
apenas, uma solugdo que, estando errada, leva a rede a reiniciar todo o processo até acertar na
classificacdo. Quando esta técnica é utilizada no treino de uma rede neuronal devem ser definidos
critérios de paragem de forma a que a rede termine o processamento ao atingir determinados

valores; caso contrario, a rede continuara a treinar indefinidamente [8].

Aprendizagem Competitiva

Tal como a Aprendizagem Reforgada, a Aprendizagem Competitiva € uma forma de aprendizagem
supervisionada, distinguindo-se da anterior pelas suas caracteristicas e arquitectura. A filosofia
deste tipo de aprendizagem consiste, tal como o nome o indica, na competigdo entre os neurénios
de saida de forma a produzirem um valor o mais préximo possivel do valor do modelo desejado. O

neurénio que produzir o valor mais proximo do modelo (para um determinado valor de entrada)
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torna-se no neurénio dominante e os restantes neurénios deixam de produzir valores na saida. Cada
neurénio é treinado de forma a responder a diferentes vectores de entrada, ou seja, esta técnica
pode ser entendida como um processo de especializagdo por parte dos neuronios.

As variantes mais utilizadas deste tipo de técnica de aprendizagem séo: a Regra Delta (ou dos

Minimos Quadrados), a Regra de Aprendizagem de Hebb e a Regra do Gradiente Decrescente [8].

2.2.3.2 Aprendizagem Nao Supervisionada

Neste tipo de aprendizagem ndo existe um alvo definido, isto é, os vectores de entrada ndo séo
comparados com um modelo treinado e definido previamente. A rede tem que aprender por si s0 0s
padrdes, as irregularidades e as correlagbes entre os diversos elementos, de forma a poder
classifica-los. Durante a fase de treino da rede, esta recebe varios vectores de entrada com
caracteristicas diferentes e vai organizando-os em classes. A entrada de um novo vector produz
uma determinada saida, que é analisada e incluida numa determinada classe. Se essa classe néo
existir nas que ja4 estdo definidas, a rede neuronal cria uma nova classe. Enquanto a rede vai
descobrindo as caracteristicas dos vectores de entrada, ela vai modificando os seus pardmetros, ou
seja, ela auto-organiza-se. As RNA com aprendizagem ndo supervisionada requerem uma maior
orientagdo na definicdo das classes. A orientagdo por classes pode ser baseada em caracteristicas
do tipo: cor, forma, material, peso, entre outras. Se a rede neuronal néo for bem orientada corre-se o

risco de ela ndo conseguir atingir os objectivos pré-definidos [8].

2.2.4 Estilos de treino

Uma rede neuronal pode ser classificada como recorrente ou ndo recorrente. As RNA recorrentes
so caracterizadas pela existéncia de malhas de realimentagao, ou seja, as camadas de saida estéo
interligadas com as camadas de entrada de dados. O algoritmo de Retropropagacdo é um exemplo
da aplicacéo de redes neuronais do tipo recorrente com aprendizagem supervisionada.

Nas redes ndo recorrentes esta realimentacgéo néo existe. As interligagdes séo realizadas num unico
sentido, da camada de entrada para a camada de saida. Este tipo de rede é muito utilizada nos
perceptrées de multicamada [1]. Um modelo ndo recorrente & caracterizado por uma estrutura fixa

de vectores de entrada, ou seja, a rede tem um comportamento estatico. Por outro lado, as redes
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com um modelo recorrente sdo caracterizadas por uma dindmica propria durante a fase de
processamento, uma vez que 0s vectores de saida entram de novo na rede até a mesma atingir um
determinado erro. Devido a esta propriedade ciclica, a rede continua a processar os elementos até

atingir a estabilidade [1].

2.3 0 PERCEPTRAO

O modelo de McCulloch-Pitts gerou interesse por parte de muitos investigadores, que, utilizando os
seus principios basicos, criaram um novo modelo onde fungbes de aprendizagem e de adaptacéo
foram acrescidas dando origem aos perceptrbes. O perceptrdo € construido em torno de um
neurénio ndo linear (modelo de McCulloch-Pitts) e utiliza a Regra Delta para a actualizag&o dos
pesos da rede [6]. Os perceptrdes sdo modelos que exigem supervisionamento na fase de
aprendizagem, possuindo capacidade de realizar generalizagdes limitadas e conseguindo classificar
padrdes na presenca de ruido nas entradas. A aprendizagem dos perceptrdes depende do erro
entre a saida calculada e a saida desejada para o modelo. Na fase anterior ao treino dos
perceptrdes & necessario ter em conta alguns factores, tais como, os vectores de entrada, os alvos a

atingir, a taxa de aprendizagem 77 (que deve ser pequena e positiva) e o erro de paragem do

processo de actualizagdo dos pesos [8].

2.3.1 Teorema de convergéncia do perceptrao

Suponhamos que se pretende criar uma rede neuronal cujo objectivo seja classificar um conjunto de
padrBes em 2 classes. Considere-se o vector x(n) = [xn,x1 (n),x,(n),..x (n)]T que representa o
vector de entrada na iteragé@o de ordem n, x, =1 que representa a entrada do desvio sistematico
cujo peso € dado por w, (1) =b(n) e W(n)= [wo(n), w, (1),w, (n),.,.,wm(n)]T que representa a

matriz coluna dos pesos. A combinagéo linear que corresponde & saida da rede € dada por:

v(n) = i w,(n)x,(n)

=W (n)x(n)

(2.6]
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Classe 2 Classe 1

hiperplano

WX+ WX, +h=0

Fig. 2.5 - Hiperplano que separa duas classes linearmente separaveis

Para um determinado valor de n, a equacio Wix=0 representada num espago de dimensao m,

com coordenadas x,,Xx,,..,x, , define um hiperplano que divide as duas classes, classe 1 e

m
classe 2. Estas duas classes devem ser linearmente separaveis, ou seja, os dois padrées que vao
ser classificados devem ser suficientemente separaveis um do outro, de forma a garantir que a
superficie de decisdo esteja contida no hiperplano (Fig. 2.5). (Consultar o apéndice para uma
explicagdo mais detalhada sobre o algoritmo de classificagéo).

Na figura seguinte encontra-se representado um exemplo de duas classes que sao linearmente

separaveis e outro em que as classes ndo o séo [6].

(a)

Fig. 2.6 - a) Duas classes linearmente separaveis; b) duas classes nao linearmente separaveis

3
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Fungao de Custo

(xl(rt) Wy, (1)

x,(n) Wy, (1)

Entradas ‘< &

x,(n)

. W, (1)

k—’(m('”

Fig. 2.7 - Erro da rede neuronal

Considere a Fig. 2.7. O sinal produzido na saida da rede pelo k-ésimo neurénio na n-ésima iteragao,

¥, (n), é comparado com o valor alvo d, , dando origem ao erro do sinal: ¢, (1) = d, —y.(n).

A funcéo de custo, E(n), é expressa em termos do erro do sinal e, (n): E(n) = %ek (n) [8].

2.3.2 Perceptréoes de multicamadas

Os perceptrdes de multicamada representam outro modelo de perceptrdes desenvolvidos numa
estrutura hierarquica com topologia recorrente, com uma ou mais camadas entre a camada de
entrada e a camada de saida. O numero de camadas intermédias € o numero de neurénios por
camada sio determinados mediante varias experiéncias, uma vez que dependem do tipo de
aplicagdes a que a rede se destina [8]. As redes neuronais do tipo perceptréo de multicamadas

serdo abordadas mais em detalhe no capitulo seguinte através do algoritmo de Retropropagacéo.

2.4 METODOS DE OPTIMIZAGAO

Algumas redes neuronais aplicam a técnica do gradiente decrescente no espago dos pesos. A
técnica tem como base o calculo das derivadas parciais de uma fungdo I(W,x), sendo W a
matriz linha dos pesos referentes a um neurénio e x o vector de entrada.

Considere-se a funcdo de custo /(W), referente a um neur6nio, continua e diferenciavel.
Pretende-se encontrar a solugdo optimizada, W~ que satisfaga a condigdo (W) < E(W), ou

seja, minimizar a fungdo de custo £(W)com respeito aos pesos W . Para tal, & necessario
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encontrar  VE(W')=0, onde VE(W) representa o gradiente da fungdo de custo que é dado
por:

VE(W) =&, &, & [2.7)

Dwy > dwy 7707 B,

Com base neste conceito, foram desenvolvidas técnicas de aceleragdo da convergéncia do
algoritmo, sendo de destacar o método do gradiente decrescente, o método de Newton e o método

de Gauss-Newtfon [6].

2.4.1 Método do gradiente decrescente

No método do gradiente decrescente os ajustes dos pesos séo realizados no sentido decrescente

do gradiente da fungio de custo, ou seja, na direc¢édo oposta do vector gradiente.
Sendo g = VE(W) o vector gradiente e 77 a taxa de aprendizagem, os pesos sdo actualizados
segundo a seguinte expressdo:

W(n+1)= W(n) -7 g(n) 2.8]
A correcgdo a aplicar ao algoritmo na iteragdo seguinte é dada por:

AW (1) = W(n+1)- W(n)

[2.9]
=-n g(n)
O método do gradiente decrescente satisfaz a condicéo definida pela seguinte expressao:
E(W(n+1)) < E(W(n)) [2.10]

A condigdo [2.10] pode ser reescrita sob a forma de desenvolvimento em série de Taylor de primeira

ordem em torno de W(») de forma a aproximar E(W(n+1)),
E(W(n+1))= E(Wm)+g’ (AW (n) [2.11]
Substituindo a equagéo [2.9] na equacdo [2.11] obtém-se:

E(W(n+1))=E(Wm)-ng’ (n)g(n)

: [2.12]
= E(W(n)) - g

Analisando a equacéo [2.12] verifica-se que o método do gradiente decrescente converge para a

solucdo optimizada muito lentamente e a taxa de aprendizagem exerce uma influéncia profunda na
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convergéncia do algoritmo: se 77 for muito pequena, a trajectéria do gradiente decrescente é suave
demais; se 77 for muito grande, a trajectoria definida pelo algoritmo € muito irregular; se 77 exceder

um certo valor critico, o algoritmo torna-se instavel [6].

Existem dois métodos possiveis para determinar a taxa de aprendizagem, 7. Um dos métodos
consiste em minimizar a fungdo F(W) em relagdo a 77, em cada iteracdo, ou seja, minimizar ao
longo de uma linha, W(n)—ng(#). O outro método possivel para determinar 77, consiste em
seleccionar valores fixos de 77, ou seleccionar através da utilizagéo de uma variavel (por exemplo,

M, =+) [5]. (Consultar o apéndice para uma explicagcdo mais detalhada sobre o método do

gradiente decrescente).

2.7.2 Método de Newton

O método de Newfon consiste em minimizar a aproximag&o quadratica da fungéo de custo em torno

de um determinado ponto W(#), sendo esta minimizagdo efectuada a cada iteragéo. A expanséo

da série de Taylor de segunda ordem da fung&o de custo em torno do ponto W(77) é dada por:

AE(W(m) = E(W(n+1)) = E(W(n))

T T [213]
=g (MAW(n)+IAW" (m)H(1n)AW (n)
onde H(#) representa a matriz Hessiana de E(W),
H=V’E(W)
[ a2E otE o2E
Eﬁ Bowy T dwwy,
28 2E 1B
_ 3‘:"2“'1 ;gl a‘izwm [214]
625 (-'25 ﬁ
L B‘mel {"’wmwl " ﬁw,zn |
A equacdo [2.13] é minimizada quando g(77) + H(#)AW(n) =0 , o que equivale a:
AW(n) = —H '(m)g(n) [2.15]

Os pesos sdo actualizados segundo a expresséo seguinte:
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W(n+1)= W(n)+AW(n)

= W(n)-H"' (mg(n) 1
O método de Newfon converge assimptoticamente e néo tem um comportamento de ziguezague,
como no caso do método do gradiente decrescente. No entanto, a matriz Hessiana deve ser positiva
para todos os seus elementos, de forma a garantir que o método funcione. Mas tal garantia ndo é
possivel de dar, para cada iteragdo do algoritmo, portanto torna-se necessario introduzir algumas
modificagbes [6].

A matriz Hessiana desempenha um papel muito importante no estudo e aplicacdo de redes
neuronais a problemas do mundo real, uma vez que os vectores proprios da matriz tém uma
influéncia significativa na dindmica de aprendizagem do algoritmo. A inversa da matriz Hessiana
permite distinguir os pardmetros que séo verdadeiramente relevantes para rede e permite obter uma

base para a optimizacdo do algoritmo usando outras variantes do algoritmo de Retropropagacéo [6].

2.7.3 Método de Gauss-Newton

Este método é aplicado a uma fungdo de custo que representa a soma dos quadrados dos erros

entre a saida desejada e a saida alvo de uma rede neuronal.

Considerando E(W) = ';Zez(i) uma fungdo de custo, onde o factor
i=l

o —

€ utilizado apenas para

simplificar as equagdes e e(i) representa o erro na iteragéo de ordem /. A linearizagdo de e(7)

relativamente a matriz W procurada e dada por:

e, W) =e()+[Z2f | (W-W@m), i=12..n 217)
Sendo e(n) = [e(l),e(Z),-~ -,e(n)] o vector de dimenséo n cujas componentes sao 0s erros desde a

primeira até a iteragdo de ordem n e, sendo J(77) a matriz Jacobiana do vector e(#), dada por:

[oe(l)  de(l) fe(l)
—@w] Bw: v 6“‘”‘
fe(2)  Ge(2) oe(2)
('i 6\” e ‘)w
Im=| ™™ S
de(n)  de(n) de(n)
| o, dw, o owy, dw=w(n)

35



2. Perceptréo

A equacéo [2.17] pode ser reescrita da seguinte forma:

e'(n,W)=e(n)+IJ(n)(W-W(n) [2.19]
Os pesos sdo actualizados segundo a expressdo W(m+1) =argmin {lj”e' (n, W)“2 } sendo a
norma euclidiana dada por:
e'(n, W)|* = L|e@)|| +e” (m)I(m)NW — W(n)) +L(W - W(m)" 3" (m)I(n)(W — W(n))[2.20]

L
2

Diferenciando a equacgéo [2.20] e igualando a zero, obtem-se a expresséo que permite calcular a

actualizacéo dos pesos:
J" (m)e(n) + 37 (I (m)(W - W(n))=0 [2.21]

A expressio que representa o método de Gauss-Newton é pela equacéo [2.22]:

W(n+1)=W(mn)— I (m)d(n) 3" (n)e(n) [2.22]

Enquanto que no método de Newton é necessario o calculo da matriz Hessiana, no método de

Gauss-Newfon & requerido o calculo da matriz Jacobiana do erro. Para o célculo da actualizagéo
dos pesos é necessario que a matriz J* (n)J(n) seja ndo singular e positiva. Como néo existem
garantias que tais condigdes sejam possiveis de realizar, ¢ pratica usual acrescentar a matriz
diagonal 4 matriz anterior, ou seja, J' (n)J(n)+ 1, onde & representa uma constante de valor

pequeno e positivo. O efeito que esta modificagdo produz na pratica consiste numa redugdo
substantiva no namero de iteragdes. Assim, a equagdo que define a actualizacdo dos pesos, com

este método, € dada pela equacéo [2.23]:

Wm+1) = W) — I’ (m)In)+51) " I (n)e(n) [2.23]
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3.1 0 ALGORITMO DE RETROPROPAGAGAO

O Algoritmo de Retropropagagio foi desenvolvido por Paul Webos em 1974 e re-descoberto,
independentemente, por Rumelhart e Parker na década de 80. Este algoritmo tem sido largamente
usado como algoritmo de aprendizagem em redes neuronais do tipo multicamadas com topologia
recorrente, compostas por uma ou mais camadas intermédias.

A grande diferenga entre este algoritmo e os outros modelos considerados reside no processo de
calculo e actualizacdo dos pesos durante a fase de treino. A grande dificuldade dos perceptres de
multicamada consiste no célculo dos pesos nas camadas intermédias duma forma eficiente e que
minimize o erro na saida. Quantas mais camadas intermédias tiver, mais dificil se torna o calculo
dos erros. O valor do erro na saida & facil de calcular, pois é a diferenca entre a saida obtida e a
saida desejada, mas nas camadas intermédias a dificuldade € acrescida, pois ndo existe uma
observaco directa do erro entre as camadas. O algoritmo de Retropropagagéo veio preencher esta
lacuna. Trata-se de um algoritmo cujas expressdoes mateméticas sdo baseadas num processo
iterativo, sendo portanto acessivel ao calculo em computador [6].

Considere-se a Fig. 3.1. Seja j um neurdnio na iteracéo n.

Yo =1

W,y =b,(n)

y.(n) > > —C > e (n)

Fig. 3.1 - Neurénio j de uma rede neuronal com uma camada intermedia

O erro do sinal na saida do neurdnio j na iteracéo n é definido por:

e,(n=d, ~y,(n) [3.1]

Considerando o erro causado pela fungéo de custo para o neurénio j dado por %ej: (n) e o erro total

da funcdo dado pela soma de todos os erros,
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En)=1Y € (n) [3.2]

jeC
onde (' representa o conjunto de todos os neurénios na camada de saida da rede, o erro da fungdo

de custo para um conjunto de N padrées € dado pela média dos erros,

N
E, =13 En) [3.3]

n=1
O erro da fungdo de custo em cada iteracdo, E(n) e a média dos erros, £, (1) séo fungdes dos
parametros da rede (pesos e peso do desvio sistematico). A funcao Em(n) representa a fungéo de
custo como uma medida do processo de aprendizagem. O objectivo da rede consiste em ajustar os
parametros da rede de forma a minimizar £ (). A fungdo £ (n) é também denominada de risco

empirico ou custo médio [10].

Na Fig. 3.1 0 neurénio j encontra-se ligado a outros neurénios através de uma camada intermédia. O

produto v, (m), encontrado na entrada da fungéo de activagéo associada ao neuronio j, & dado por:

v, = 3w, 0y, (n) .4

sendo m o numero total de entradas incluindo o peso do desvio sistematico (w , = b corresponde a

entrada x, = 1) aplicado ao neuronio j.
A funcdo f aplicada na saida do j-ésimo neurénio na n-ésima iteracdo € dada por:

y, =f,v,(m) [3.5]
Tal como o método dos minimos quadrados, o algoritmo de Retropropagagéo aplica uma correcgao

AE(n)
awji (n) .

Aw, (n) aos pesos w (n), correcgéo essa que é proporcional as derivadas parciais

Assim, pode-se exprimir o gradiente em ordem a w ; (n) como um produto de derivadas parciais:

OE(n) _ dE(n) O, (m) &y, (n) v, (n)
ow, (n) de (n) Ay, (n) ov, (m) ow,(n)

[3.6)
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As derivadas parciais @ representam um factor de sensibilidade que determina a direccéo de
ow (1)
g
busca dos pesos W, (n). A equagdo [3.6] adquire uma nova forma substituindo as derivadas

parciais pelos seus respectivos valores, ou seja, diferenciando (de ambos os lados) a equagéo [3.2]

em ordem a ¢ (n), a equaco [3.1] em ordem a »,(n), a equacéo [3.5] em ordem a v, (n)e a
equacdo [3.4] em ordem a w,(n), obtendo-se, respectivamente, OE(n) _ e,(n): GE() _

—1»
2e, () o, m

gy _ 1)) & ov, (n) = ,(m) - Substituindo estas expressdes na equacao [3.6], vem:
v () ow,(n)

OFE(n)

=—e, (mf'(v,(m)y, () [3.7]

A correccéo Awﬂ (n) a aplicar ao peso w ; € definida pela Regra de Delta:

OE(n)

Awﬂ (m=-n [3.8]

onde 77 representa a taxa de aprendizagem do algoritmo de Retropropagagdo. Substituindo a
equacdo [3.7] na [3.8] obtem-se,
A“jﬂ (n) - qgj(n)yi (n) [391

onde o gradiente local &, (#) é definido por

oE(n)
v, (n) [3.10]
=e;(mf'(v,(m)

5](n):—

Da equacéo [3.10] conclui-se que o gradiente local & i (n) pode ser expresso em fung¢éo do produto

entre o erro no sinal ¢, (1) e a derivada da funcao de activagéo S'(v;(m).
Analisando as equagdes [3.9] e [3.10] conclui-se que o gradiente local e a actualizagéo dos pesos
numa rede neuronal estdo directamente ligados ao erro do sinal na saida e, (n). Assim, podem

analisar-se dois casos distintos, dependendo da localizagdo do neurénio j na rede, ou seja, se 0

neurdnio j é um neurénio da camada de saida ou se pertence a uma camada intermédia [6].
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Se o neurdnio j pertence & camada de saida, entdo, calcula-se o erro na saida da rede ¢, (n) ede

seguida o gradiente local 51 (n) , aplicando para isso as equagdes [3.1] e [3.10], respectivamente.

Se o neurénio j pertence a camada intermédia de neurénios, entéo, a atribuicéo de penalidades ou
recompensas a esse neurénio torna-se dificil, uma vez que o acesso a ele nao € directo. Este

problema é ultrapassado retropropagando os erros através da rede [6].

Considere-se a Fig. 3.2, sendo j um neurénio da camada intermedia.

Neurénio | Neurénio k

Wy =b,(n}

v, (n)

v, (n) > 3

&(n)

Fig. 3.2 - Neurénios j e k de uma rede neuronal com duas camadas intermédias

Da Fig. 3.2 obtem-se a fungéo de custo,

E(n) =1 e (n) [3.11]

keC

onde k é o neurénio de saida e (" representa o conjunto de todos os neurénios na camada de saida

da rede, o gradiente local §J () para um neurénio j numa camada intermédia e dado por:

Q) d,(n)
o, (m) v, (m)
20

o

6, (n) =
[3.12]

derivando a equaco [3.11] em ordem a y (n), obtem-se
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de, ()
Z o )5}’ (m)

B oe, (n) ov, (m)
=245, ma,m

6& (n)

[3.13]

da equacdo [3.1] tem-se

e, (m=d, —y.(n)

[3.14]
=d, ~ f(v,(n))

e derivando a equacéo [3.14] em ordem a v, (1) obtem-se,

ey (m) _

o, (n) =1 (v (1)) [3.15]

m
onde v, (n) = Zw,q (m)y,(n), sendo m o nimero de entradas aplicadas ao neurénio k. Assim,
j=0

derivando esta ultima equacao em ordem a y, (n) vem,

v, (1)
=w,_(n) [3.16]
ay,m 7
substituindo as equagdes [3.11] e [3.12] na equacéo [3.9] obtem-se a derivada parcial,
ok
B 5 e, (n) (v, (), ()
6)’;—(’?) k [317]

= =28, 0wy ()
usando as equagdes [3.17] e [3.12] obtem-se a equacdo que representa a expressao matematica do
algoritmo de Retropropagacéo :
5, (m=f, (n)); 8, (mw,, () [3.18]
onde j € um neurénio da camada intermédia e k um neurénio da camada de saida.

Analisando a equagcéo [3.18] verifica-se que o primeiro factor do 2° membro, f'(v, (1)), envolvido
no conhecimento do gradiente local 5j (n) depende da funcéo de activagdo associada ao neurdnio

j; 0 segundo termo, Y 8, (1)w, (1) , envolve o conhecimento do erro do sinal na saida e, (»), para
k

todos 0s neurdnios que estejam na camada imediatamente a direita do neurdnio j e para os que se

encontram directamente ligados ao neurdnio j, bem como os respectivos pesos associados as
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conexdes dos neurénios envolvidos nas camadas [6]. A correcgdo Aw ji (n) a aplicar a conexao do

neurénio i para o j € definida pela Regra de Delta, que € dada pela seguinte equacao:

Aw ,(n)=nd,(n)y,(n) [3.19]

O algoritmo de Retropropagacéo pode ser resumido da seguinte forma:
a) Antes de se iniciar o processo de treino da rede, deve-se seleccionar os padrdes de entrada
da rede, os alvos a atingir, a arquitectura da rede (ndmero de neurénios, numero de

camadas intermédias, fungéo de activacio), o parametro de aprendizagem, 77, e o critério de

paragem.
b) Iniciar os pesos da rede com valores aleatorios.

c) Calculo do produto dos pesos pelo vector de entrada da rede:

v () =3 w, (), ()

i=0
y, = f;(v,(n)), saida calculada pela rede
Se 0 neurénio j pertence a primeira camada intermédia, entdo, y ()= x (), onde
x ; () representa o elemento j do vector de entrada x(n).
Se o neurénio j pertence a camada de saida, entdo, y (1) =0,(n).
O erro do sinal é dado por: ¢ (1) =d, —0,(n), sendo d o elemento jdo vector alvo, d.

d) Calculo dos gradientes:

e, (mf'(v,(n), sej forum neurdnio na camada de saida

J,(m = [, (”))Z o, (mw,(n), sej forum neuronio na camada intermedia
k

e) Ajuste dos pesos de acordo com a Regra de Delta:

w(n+1)=w, (n)+nd (n)y(n) [3.20]
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3.2 0 TERMO MOMENTO

A superficie de erro da fungio de custo depende de varios pardmetros a calcular pela rede neuronal,
alguns deles muito complexos e com varios minimos locais. De uma maneira geral, s80 necessarios
varios testes, com diferentes taxas de aprendizagem, para se conseguir optimizar a rede e encontrar
o minimo global. Para factores de aprendizagem muito grandes, podem-se obter comportamentos

divergentes ou oscilagdes a volta do minimo local [14]. Assim, quanto mais pequeno for o termo 77,

mais pequenas sdo as mudangas nos pesos de uma iteracdo para outra e mais suave sera a
trajectéria no espago dos pesos. Mas, por outro lado, mais pequena sera a capacidade de
aprendizagem da rede [6].

Se a taxa de aprendizagem 7 for muito alta, de forma a acelerar o processo de aprendizagem,
entdo, serdo realizadas grandes mudancgas nos pesos de uma iteragdo para outra, tornando a rede
instavel. Um dos métodos utilizados para se evitar que a rede fique a oscilar num minimo local,
consiste em adicionar um novo termo a expressdo que representa a actualizagdo dos pesos da
rede. O método consiste em aumentar progressivamente a taxa de aprendizagem (mas evitando
que a rede fique instavel) e modificar a Regra de Delta através da insergdo do termo momento a

equacao [3.19)]. Acrescentando o termo momento «, & equacéo [3.19], obtem-se:

iji(n):aAwﬁ (n—1)+r761 (m)y, () (3.21]

Do mesmo modo, a equacio [3.20] pode ser re-escrita da seguinte forma:
w,(n+)=w,(n)+ a[wﬁ. (n— 1)]+ no,(my,(n) [3.22]

A equacdo [3.22] denomina-se por Regra Delta Generalizada, uma vez que se trata da Regra Delta
para o caso especifico do termo momento ser nulo, ou seja, @ = 0 [6].

Na Fig. 3.3 pode-se analisar o comportamento do algoritmo sem e com o termo momento, donde
facilmente se percebe a razio pela qual o termo momento ajuda no processo de actualizagdo dos

pesos.
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Direcgdo da
actualizagao dos

pesos 1 1

Algoritmo de Retropropagagao sem momento Algoritmo de Retropropagagdao com momento

(@) (b)

Fig. 3.3 - Comportamento do Algoritmo de Retropropagagdo com e sem o termo momento [14]

A insercdo do termo momento no algoritmo de Retropropagacdo representa uma pequena
modificacdo na actualizagdo dos pesos. O termo momento tende a acelerar a convergéncia da rede
evitando a oscilacdo da mesma e a sua ‘queda’ num minimo local da superficie de erro. O algoritmo
de Retropropagagdo assume que a taxa de aprendizagem é constante, mas, usando o termo

momento, tal parametro € variavel (depende da conexd@o da rede). Na Fig. 3.4 encontra-se
representado o comportamento do ajuste dos pesos w, e Ww,, para o algoritmo de

Retropropagacido com e sem momento [13, 14].

inicio da iteragao
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Algoritmo de Retropropagagao sem momento Algoritmo de Retropropagacao com momento

(a) (b)

Fig. 3.4 - Aceleragdo do Algoritmo de Retropropagagéo usando o termo momento [13]

3.3 ASPECTOS PRATICOS

O algoritmo de Retropropagagdo contém duas caracteristicas fundamentais que justificam por si so

o facto dele ser largamente utilizado em varios tipos de aplicagbes: e facil de programar no
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computador e calcula o gradiente decrescente bem como actualiza os pesos da rede em modo
sequencial, ou seja, actualiza os pesos padrdo a padrdo. Estas duas caracteristicas sdo as
responsaveis pelo facto deste algoritmo ser o mais conhecido e o mais utilizado dos algoritmos de

perceptrées de multiplas camadas com treino supervisionado [6].

3.3.1 Selecgio da arquitectura da rede e dos vectores de entrada

Quando se pretende aplicar as redes neuronais a um determinado problema subsistem sempre
duvidas quanto a arquitectura que se deve utilizar para melhor resolver esse problema. De uma
maneira geral, os programas desenvolvidos ndo indicam qual a melhor arquitectura para tratar um
determinado problema, nem quais os padrdes que estdo a introduzir uma elevada quantidade de
erro na rede. A busca da melhor solugdo, num determinado dominio, para a resolugdo de um
determinado problema, tem sido um dos objectivos dos programadores. Esta caracteristica foi
implementada no programa Statistica. Assim, na maior parte dos programas, a arquitectura da rede
que melhor se adapta a um determinado problema é encontrada apos vérios testes de possiveis

variaveis [14].

3.3.2 Tipos de processamento

Denomina-se por época uma representacdo completa (iteragdo) do treino durante a fase de
aprendizagem. O processo de aprendizagem mantem-se, época apés época, até que 0S pesos
estabilizem e o custo médio de todo o conjunto de treino convirja para um valor minimo. O treino da
rede neuronal com o algoritmo de Retropropagacdo pode ser executado através de um
processamento em modo sequencial ou em batch.

O processamento em modo sequencial ou estocastico realiza-se quando os pesos da rede s&o
actualizados & medida que um novo par {entrada, saida} é apresentado a rede. O treino sequencial
é muito utilizado em aplicagbes em tempo real, devido ao facto de utilizar menos meméria no seu
processamento uma vez que os padroes sdo apresentados & rede par a par e 0s pesos s&o
actualizados apoés o seu processamento. Este facto faz com que a rede tenha uma maior
probabilidade de n&o cair num minimo local, bem como, seja mais dificil estabelecer condigdes

tedricas para a convergéncia do algoritmo. Uma das vantagens da utilizagdo do metodo sequencial
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consiste no facto de, ao trabalhar com dados extensos e redundantes, o algoritmo conseguir tirar
partido, j4 que os dados sdo apresentados a rede par a par. Apesar das desvantagens do modo
sequencial em detrimento do modo em batch, o mesmo é muito usado devido ao facto de ser um
algoritmo simples de aplicar e proporcionar solugdes em varios tipos de problemas com dificuldades
diversas [6].

No processamento em batch, a actualizagéo dos pesos € realizada apds todos os pares {entrada,
saida} serem apresentados a rede e processados em conjunto formando uma época. O treino em
batch permite o calculo da precisdo do gradiente, sendo a convergéncia para um minimo local
garantida através do uso de condigbes simples. Este modo de processamento permite mais

facilmente estabelecer comparagtes entre os diversos pardmetros escolhidos [6].

3.3.3 Pré-processamento

Devido ao efeito de saturagdo da maior parte das fungdes de activacéo (funcdes sigmoide) utilizadas
no processamento das redes neuronais, & aconselhavel que se escale os vectores de entrada para
valores bem distribuidos pela fungio de activagdo e que os mesmos ndo tomem valores muito
elevados para nédo abafarem a contribuigdo dos valores pequenos. De uma maneira geral, 0s

vectores de entrada sdo escalados num intervalo de [0,1] ou [-1,1] [9, 14].

3.3.4 Pés-processamento

As operagbes de pds-processamento estdo relacionadas com a aplicagdo de redes neuronais na
classificagdo. Num processo de classificagdo de elementos convem denominar as saidas de uma
forma simples; por exemplo, para um problema com duas classes, a saida da rede neuronal é dada
por {-1,1}. Os vectores de saida de uma rede neuronal podem ser convertidos numa classe,

bastando utilizar uma fungdo degrau na saida da rede [14].

3.3.5 Numero de neurdénios na camada intermédia

Para a resolugdo da maior parte dos problemas com redes neuronais, a utilizagdo de uma rede com
duas camadas intermédias é mais do que suficiente para obter bons resultados. No que diz respeito

ao numero de neurdnios a utilizar na primeira camada intermédia, ele deve rondar o nimero de
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vectores proprios da matriz de covaridncia. No entanto, ndo existe uma regra bem definida para o
nimero de neurénios a usar nas camadas. A Ultima camada de neurdnios, geralmente, € composta

por menos elementos que a primeira [14].

3.3.6 Parametros de aprendizagem e termo momento

Como foi referido anteriormente, a taxa de aprendizagem, 77, deve ser escolhida de tal forma que

evite a rapida convergéncia do algoritmo (isto acontece quando a taxa de aprendizagem € muito
grande) uma vez que esta faz com que a rede oscile a volta da solugéo ideal. Geralmente treina-se

uma rede com valores de 77 abaixo de 0.5 [14].

O termo momento é usado para acelerar e estabilizar o algoritmo. Normalmente, o termo momento €
escolhido entre 0.5 e 0.9 e é aconselhavel que durante a fase de treino se teste com valores

inferiores ao que inicialmente se escolher [12].

3.3.7 Minimos locais

Como foi referido anteriormente, para se optimizar o resultado de uma rede neuronal, o treino deve
ser efectuado e testado com varios parametros diferentes para a taxa de aprendizagem, momento e
valores iniciais de pesos. O numero de experiéncias necessarias, r, com diferentes valores iniciais

de pesos para assegurar que a rede encontrou uma solugéo optimizada é dado por:

. In(1 -a)
In(1- p)

onde p representa a percentagem e « o nivel de confianca. Supondo que se pretende assegurar um

[3.23]

grau de confianca de a =99 % entre as melhores p =20 % solugbes, entdo serdo necessarias

_ In(1-099) ~ 20 experiéncias, ou seja, torna-se necessario repetir a experiéncia vinte vezes [14].

F=
In(1-0.2)

3.3.8 Critérios de Paragem

Ao processar uma rede com o algoritmo de Retropropagacéo nao existem critérios de paragem bem
definidos. Existemn apenas critérios adquiridos com a pratica e a experiéncia do treino de redes

neuronais que podem ser usados para determinar a paragem do modelo e o calculo do ajuste dos
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pesos. Quando o gradiente da fungéo de custo W for zero para W = W * entdo, W * representa
um minimo local ou global. Um dos critérios de convergéncia do algoritmo de Retropropagacéo,
elaborado por Kramer and Sangiovanni —Vincentelli em 1989, diz que o algoritmo converge quando
o valor absoluto da diferenga do custo médio por época é suficientemente pequeno.

No entanto, existe outro critério de convergéncia utilizado no processamento de redes neuronais
com o algoritmo de Retropropagacio, a generalizagdo. Apds cada iteracéo, a rede € testada no que
diz respeito a sua generalizacdo. O processo de aprendizagem € interrompido quando a

generalizacio é adequada ou quando efectuou um pico [6].

3.4 VARIANTES DO MODELO DE RETROPROPAGAGAO

O algoritmo de Retropropagacdo converge lentamente; no entanto, existem alguns métodos que
permitem acelerar o processo de convergéncia e aprendizagem do algoritmo. Os principais

problemas do algoritmo residem nos seguintes factos:

a) Os parametros da funcéo de custo devem ser ajustaveis e devem ter o seu valor individual —
o algoritmo utiliza sempre o mesmo valor da taxa de aprendizagem e esse valor pode néo
ser o ideal para todos os valores da superficie de erro, ou seja, a taxa de aprendizagem
para o peso 1 pode ndo ser a ideal para o peso 2.

b) A taxa de aprendizagem deve variar de iteragéo para iteragdo — a superficie de erro tem um
comportamento diferente de uma zona para outra. Para evitar tais diferencas de
comportamento a taxa de aprendizagem deve ser diferente de uma iteragéo para outra.

¢) Quando as derivadas da funcdo de custo em ordem aos pesos, apds varias iteragcbes
consecutivas, tem o mesmo sinal, entdo, a taxa de aprendizagem para esse valor do peso
deve ser aumentada — a fungéo pode cair numa zona plana da superficie de erro devido ao
facto da derivada da fungdo de custo em ordem aos pesos conter o0 mesmo sinal durante
iteracdes consecutivas e portanto apontar sempre na mesma direcgdo. Nesta situagéo, o
numero de iteracdes necessarias para movimentar a funcéo através da superficie de erro

podera ser reduzido aumentando progressivamente a taxa de aprendizagem.
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d) Quando o sinal das derivadas da fungdo de custo em ordem aos pesos altera durante varias
iteragbes consecutivas, a taxa de aprendizagem para esse peso deve ser diminuida -
quando a superficie de erro € muito irregular e um ponto da fungéo se localiza num pico ou
num vale, é possivel que a derivada da fungédo de custo em ordem aos pesos mude de sinal
de uma iteracdo para outra. De forma a evitar que a fungéo oscile, a taxa de aprendizagem
do peso em gquestao deve diminuir.

Estas quatro caracteristicas deram origem a outros algoritmos que nasceram do algoritmo de

Retropropagacéo [6].

3.4.1 Método do Gradiente Conjugado

O método de Newton minimiza uma fungio quadratica num namero finito de iteragdes, o que requer
o calculo e o armazenamento das derivadas de segunda ordem. Assim, quando o nimero de
parametros € muito grande pode-se tornar pouco prético o calculo das derivadas. Este problema tem
um relevo especial quando as redes neuronais sdo aplicadas a situa¢des concretas do mundo real.
Nestes casos concretos é desejavel resolver o problema em questdo derivando apenas uma vez,
mas com solugdes que correspondem a segunda ordem das derivadas [5].

Considere-se a superficie de erro de uma rede neuronal do tipo perceptrdo de multicamadas com

aprendizagem supervisionada. Seja £(W) a funcdo de custo do conjunto de treino da rede. A
fungdo £ (W) pode ser escrita em termos da série de Taylor:

E(W(n)+AW(m) = E(W(n) + g’ (AW (1) + L AW (mH(mAW(m)+ O°(n)  [3.24]
onde g(n) e H(n) representam, respectivamente, o vector gradiente e a matriz Hessiana, e

O?*(n) os termos de ordem superior a dois [6].

O método do gradiente conjugado pertence a classe de métodos de optimizagio de segunda ordem,
também denominado método de direcgdo conjugada. Estes métodos sdo baseados na minimizagao

de uma fungdo quadratica do tipo:

fx)=1x"Ax+b'x+c¢ [3.25]

onde x =AW(n) , A=H(n), b=gn) e c = E(W(n)).
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Minimizar a fungdo quadratica f(x) e resolver o sistema linear de equagdes x =A'b,
representam problemas equivalentes, ou seja, a fungao quadratica é minimizada assumindo para x
o valor Gnico da expressdo x = A'b [6]. Assim, dada uma matriz A diz-se que um conjunto de
vectores (diferentes de zero) {pn} é mutuamente conjugado de A se a condigdo seguinte for
satisfeita:

p:ApJ =0, paratodoonejtalque n= j [3.26]

Considere-se um conjunto de vectores que consiste nos vectores proprios da matriz A . Sejam

{ﬂ.lﬂ, im} e {zl_zz‘ ‘zm} os valores proprios e os vectores proprios, respectivamente, da matriz

Hessiana de A . Para se verificar que os vectores proprios sédo conjugados basta substituir p, por
Z  naequacio [3.26]:
T _ T _ .
z,Az, =Az,z, =0  para n# j [3.27]
A (ltima igualdade é verdadeira uma vez que os vectores proprios de uma matriz simétrica séo
mutuamente ortogonais, portanto, os vectores proprios sdo ortogonais € conjugados.
Através de uma sequéncia linear ao longo de uma qualquer direcgdo conjugada {p“pz,.__pm} é

possivel determinar o0 minimo exacto de uma fungéo quadratica com m parametros, em cerca de m
iteracbes. Para determinar as linhas de direcgdo conjugadas € necessario obter a condi¢cdo de

conjugagao sem a matriz Hessiana. Para tal, calcula-se o gradiente da equacéo [3.25].

Vf(x)=Ax+b [3.28]

Vifx)=A [3.29]

Combinando as equacoes [3.28] e [3.29], obtem-se a variacdo do gradiente na iteracdo k+1,

Agn — gn+] _gn
=(Ax,, +b)—(Ax, +b) [3.30]
=AAx,

Onde Ax, =(x,,—-Xx,)=7,p, € 17, € escolhido de forma a minimizar a fungdo f(x) na

direccdo de p, . Restabelecendo a condi¢do de conjugagéo, obtem-se:
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t]npf,'Apj :AxiApJ :Agipj =0 para k # j [3.31]

A condicdo de conjugacéo foi restabelecida a partir das mudangas no gradiente ao longo das

sucessivas iteracdes. A direccdo de procura sera conjugada se for ortogonal as mudancas do

gradiente. Na primeira direc¢cdo de busca, p, € escolhido de forma arbitraria e p, pode ser
qualquer vector ortogonal a Ag,, existindo portanto um variado conjunto de possiveis vectores.
Normalmente, a busca é iniciada usando o método do gradiente decrescente, p, = —g,. Assim, a

cada iteracdo é necessario construir um vector p, que é ortogonal a {Ag{_,,Agl,...,Ag" .} eé
dado pela expressio seguinte:

P, =&, + 5P, [3.32]
O escalar £ pode ser escolhido entre uma série de métodos equivalentes. Dois dos métodos mais

usados sao os de Flectcher e Reeves e o Polak e Ribiére, respectivamente:

T
— gngn [3-33]
gn 'lgn 1
A T
ﬁ: ;:nv—lgn [334]
gnflgnf]
3.4.2 Método Quasi-Newton
No algoritmo de Retropropagacdo o ajuste dos pesos é dado por:
AW (n) = -1 g(n) [3.35]

onde 77 representa a taxa de aprendizagem e g(n) o vector gradiente. Como o método do
gradiente decrescente trabalha apenas com o gradiente g(rn) & volta do ponto W(#) na superficie

de erro, torna 0 método de implementagéo mais simples, mas, por outro lado, o algoritmo converge
lentamente (0o que pode ser fundamental em problemas mais complexos). A inclusdo do termo
momento no algoritmo representa uma tentativa de utilizacdo de informacéo de segunda ordem
acerca da superficie de erro. No entanto, este acréscimo nem sempre & benéfico para a aceleragdo

do processo de aprendizagem.
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A utilizagdo de termos de segunda ordem vem melhorar o processo de aprendizagem do algoritmo,
isto é, a utilizagdo de uma aproximacéo quadratica da superficie de erro em torno do ponto W(#).
O ajuste dos pesos € dado pela equacgéo [3.36]:

AW (n) = H ' (mg(n) [3.36]

onde H ' (n)representa a inversa da matriz Hessiana e AW "(n) o ajuste optimizado de AW (#1) .

A equacéo [3.36] representa o que anteriormente foi denominado por método de Newton. O método
de Newton apresenta alguns inconvenientes, tais como, o calculo da inversa da matriz Hessiana (em
certos casos) pode ser demorado, para se calcular a sua inversa € necessario que a matriz seja néo
singular (subsiste o problema da matriz Hessiana poder ndo ser linearmente independente) e se a
funcdo de custo ndo for quadratica ndo existem garantias de que o método de Newton converge.
Uma forma de ultrapassar estes problemas consiste na utilizagdo de uma estimativa do gradiente.
Esta modificagdo no método de Newfon mantém a matriz Hessiana positiva e permite estimar a sua
inversa. Usando esta estimativa é garantido que o método decresce pela superficie de erro abaixo.
A este método da-se 0 nome método Quasi-Newtfon.

O método Quasi-Newton utiliza informacéo de segunda ordem da superficie de erro sem requerer o

calculo da matriz Hessiana. Considere-se a actualizacéo dos pesos dada pelo método de Newton:
Wi(n+1)=W(n)+n(n)S(n), [3.37]
onde o vector que define a direc¢éo do gradiente € dada por
s(n) = —S(mg(n)
sendo a matriz S(#7) positiva e ajustada de uma iteracéo para outra.

No método de Quasi-Newton o ajuste dos pesos € dado pela equagdo [3.38] sendo a expresséo que

representa o método dado pela equagdo [3.39].

AW (1) = W(n+1) - W(n) [3.38]

q(n) = g(n +1)—g(n) [3.39]
A equacio [3.39] pode ser escrita através do recurso a uma expresséo aproximada:

0

W

q(n)= ( g(n)}AW(n) [3.40]

53



3. Retropropagagéo

A  matriz Hessiana pode ser escrita sob uma forma aproximada usando

AW(0),AW(1)... AW(W —1) como vector de incremento dos pesos (sendo W linearmente

independente) e q(0),q(1),...,q(W —1) como o vector de incremento do gradiente,

H = [q(0),q()....q(% — 1)][AW(0),AW(1),.. . AW@ - 1)]’ [3.41]

H' = [AW(0),AW(1), . AW - 1)][q(0),q(1),...q(¥ - D] [3.42]

O método do Gradiente Conjugado e 0 método Quasi-Newtfon evitam o calculo da matriz Hessiana,
embora este (ltimo realize um calculo aproximado da inversa da matriz Hessiana. O método de
Quasi-Newton, numa regido préximo do minimo local, tende a comportar-se como o método de
Newton, e, portanto, faz com que a rede convirja mais rapidamente do que com o método do
Gradiente Conjugado [6].

O método de Quasi-Newton ndo é tio sensivel em termos de precisdo na fase de optimizacgédo do
algoritmo, comparado com o método do Gradiente Conjugado. O método do Gradiente conjugado
utiliza menos recursos computacionais, ao contrario do método de Quasi-Newfon em que €
necessario calcular aproximacdes da matriz Hessiana e da sua inversa, desta forma, o primeiro
método é muito utilizado em redes neuronais cujos paradmetros a calcular sdo elevados. Assim, na
maior parte das aplicagdes praticas, o método de Quasi-Newfon & usado em redes de pequena

dimensao [6].

3.5 GENERALIZAGAO

Um dos factores cruciais quando se treina uma rede neuronal consiste na analise da generalizagdo
da rede, ou seja, verificar se a rede aprendeu bem para um conjunto de padrdes independentes do
conjunto de treino. Estudos mais recentes sobre as redes de perceptrdes de multicamada indicam
que ap6s um determinado ponto, as redes treinadas com o algoritmo de Retropropagacédo
continuam a obter bons resultados com o conjunto de treino mas a solugdo do conjunto de teste
comeca a deteriorar-se. Quando isto acontece, diz-se que a rede entrou em ‘excesso de treino’.
Assim, existem dois factores importantes e distintos quando se analisa uma rede neuronal: o

desempenho do conjunto de teste e a boa generalizacdo do algoritmo. Ao desenhar uma rede
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neuronal deve-se ter em consideracdo estes dois factores, uma vez que uma rede neuronal que nao
generalize bem ndo se adequa a aplicacdo pratica de um determinado problema e uma rede que
tenha um bom desempenho no conjunto de teste, ndo significa que esteja a generalizar bem [6, 9,
14].

Pode-se cair num de dois casos: se a rede utilizar poucos parédmetros de célculo ela ndo consegue
generalizar bem e, por outro lado, se ela tiver pardmetros em excesso, pode adaptar-se apenas
aquele conjunto de teste e ndo a qualquer um outro. A generalizagdo de uma rede neuronal

depende do tamanho da amostra e do método de generalizagéo usado.

3.5.1 Tamanho da amostra

Uma das questdes mais importantes que envolvem o processamento de dados com as redes
neuronais diz respeito ao tamanho da amostra e a quantidade de pardmetros a calcular. O tamanho
do conjunto de treino influencia todo o desempenho da rede. Em qualquer problema a ser resolvido

COm O recurso as redes neuronais € necessario um elevado conjunto de dados.

O numero de padrdes, N, necessarios para classificar um determinado conjunto com um erro ¢ é,

aproximadamente, dado por N > ‘; . onde w representa o nimero de parametros da rede. Esta

expressdo indica que o nimero de padrfes necessarios num conjunto de treino aumenta

linearmente com o namero de pardmetros da rede [12].
Sendo £ a raz&o entre o nimero de padrdes e o nimero de parametros da rede, se w for muito

grande a rede pode cair num caso de ‘excesso de treino ‘(over-fitting); se o inverso se verificar, ela
pode entrar num caso de ‘falta de treino’ (under-fitting). Subsiste uma regra empirica que diz que 0
numero de padrées num conjunto de treino deve ser aproximadamente dez vezes superior ao
numero de parametros da rede, N =~ 10w [12].

O namero de parametros a calcular numa rede neuronal esta directamente ligado ao nimero de
vectores de entrada, ao nimero de neurénios nas camadas intermédias e na saida.

Supondo que se tem uma rede neuronal com 6 vectores de entrada, uma camada intermédia com 4
neurdnios e 2 neurénios na camada de saida, o total de pardmetros a calcular pela rede € de 38.

A expressdo matematica que traduz este valor é dada por:
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w=(d+)xh+h+1)xc [3.43]
sendo d o nimero de vectores na camada de entrada na rede, h o numero de neurénios na camada

intermédia e ¢ 0 nimero de neurénios na camada de saida [14].

3.5.2 Método da Validagao Cruzada

Um dos métodos existentes para garantir boa generalizagdo consiste na paragem antecipada do

treino ou paragem com validacdo cruzada [12].

E(m) paragem antecipada

conjunto de validagao

conjunto de treino

numero de iteragoes

Fig. 3.5 - Validac@o cruzada

O método de paragem com validagéo consiste, basicamente, em dividir a amostra em trés grupos: o
grupo de treino, o de teste e o de validagcdo. Os vectores sdo introduzidos na rede e o treino
comeca. Quando o erro do conjunto de validagdo comega a aumentar significativamente, a rede
para de treinar, evitando o ‘excesso de treino’. O conjunto de validacdo deve conter cerca de dez por
cento dos elementos do conjunto de treino. No entanto, este método contém um sendo, o tamanho
da amostra de treino. Geralmente, no treino de redes neuronais tem-se sempre um conjunto limitado
de dados e, utilizando a paragem com validagdo cruzada, o conjunto de treino fica ainda mais
pequeno. Apesar deste problema, este método continua a ser muito utilizado em aplicagoes reais

[12].



3. Retropropagagao
3.5.3 Método de Eliminacao de Pesos

Outra técnica que existe para garantir uma boa generalizacdo do modelo consiste em eliminar os
pardmetros que ndo estejam a contribuir para a solugdo ideal. Comega-se por ter uma rede neuronal
com varias ligagdes e com varios neurénios e, sucessivamente, elimina-se as conexdes menos
importantes, ou seja, a rede fica com uma topologia mais apropriada para a resolugdo do problema
em causa e que permita uma boa generalizagdo. Em oposicdo a técnica de eliminagdo de
parametros existe a técnica de construgdo da rede neuronal, ou seja, comeca-se com uma rede de
topologia pequena e sucessivamente aumenta-se a topologia de forma a que a rede generalize bem

[6, 14].

3.5.4 Meétodo de Regularizagao

Outra técnica que permite obter uma boa generalizagéo consiste em acrescentar a fungéo de custo

um termo de regularizagao,

E  =FE+AE

reg

[3.44]

total

onde A representa o pardmetro que controla a regularizagio, En_,‘g o termo de regularizagdo e

E

w0 total da fungéo de custo que serd minimizada.

O termo de regularizagdo, £, é escolhido de forma a que a fungéo que é gerada na saida da rede

reg '

neuronal seja suavizada. O termo Ereg deve ter valores pequenos para vectores de pesos que

gerem valores suavizados na saida e valores elevados para os que gerarem valores ndo suavizados

na saida [6].
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4. Utilizagéo do GPS

4.1 INTRODUGAO

Como foi referido anteriormente, o trabalho apresentado tem como objectivo a elaboracdo de um
estudo de fluxos de trafego dentro de uma cidade, escolhendo um par origem-destino. O par
escolhido para este trabalho foi Biblioteca Municipal-Centro Comercial. Escolheu-se este par origem-
destino devido a curta disténcia entre eles (cerca de 3km) e devido ao facto de existirem vérias
alternativas para o destino. Ao realizar-se este trajecto, as ruas percorridas sdo, obrigatoriamente,
as do centro da cidade, permitindo uma analise mais detalhada da dindmica da mesma.
Para a realizacdo deste trabalho, a existéncia de um Sistema de Informacgdo Geografica (SIG) de
apoio a todo o processo torna-se fundamental. A realizagao deste estudo teve o apoio da Camara
Municipal de Santa Maria da Feira, nomeadamente, na disponibilizagdo dum conjunto vasto de
dados do seu SIG, referentes a cidade de Santa Maria da Feira. Assim, foram disponibilizados para
a realizacio deste trabalho os seguintes dados:

1. Cartografia digital — voo fotogramétrico datado de 1993, Datum 73;

2. Bases de dados do SIG: rede viaria, construgdes, servigos, escolas, desporto, salde,

religido, patriménio, entre outros;

3. Programa informatico de SIG - Geomedia Professional 4.0;

Da Faculdade de Ciéncias da Universidade do Porto foram disponibilizados os receptores GPS Pro
XR e GeoExplorer lll da Trimble, capazes de realizar medidas de codigos e de fases dindmicas e o
software para tratamento dos dados. Devido ao facto da cartografia digital disponivel ser datada de
1993, encontrava-se desactualizada, tornando-se necessario proceder a uma actualizacio das
bases de dados existentes. A base de dados foi actualizada com recurso ao GPS em modo
diferencial. Assim, foram levantadas as seguintes caracteristicas:
1. Eixos de via
- Nome da rua
- Tipo de pavimento
- Estado de conservacéo do pavimento
- Largura da estrada
2. Passadeiras

3. Sinalizacgéo Vertical

59



4, Utilizagdo do GPS

4. Paragens de autocarros
5. Lombas

6. Semaforos

Foram também actualizadas as seguintes caracteristicas relativas a rede viaria:

1. Zonas conflituosas: escolas, zonas comerciais € de servigos
2. Estacionamentos

3. Zonas onde existem viaturas em segunda fila

4. Ruas onde é normal passarem camides

5. Zonas de conflito com pedes

Para o apoio GPS na cidade, recorreu-se a estagdo de referéncia que se localiza no topo do Edificio

| do Departamento de Administragao Urbanistica da Camara Municipal. As coordenadas da estagao

de referéncia da Cadmara Municipal séo:

@=40° 55" 324654 N
A=8° 32" 36"S5127W
H =201.654m

Na figura seguinte encontra-se representada a area de actuacao neste trabalho.
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4. Utilizagao do GPS

4.2 ACTUALIZAGAO DA CARTOGRAFIA DIGITAL

Para o levantamento das caracteristicas das ruas foram utilizados os receptores mencionados
anteriormente (trata-se de receptores de uma frequéncia, sendo o Pro XR utilizado como estacéo de
referéncia e o GeoExplorer como receptor mével), um veiculo ligeiro, um condutor € um operador.

No levantamento dos eixos de via e suas caracteristicas, a antena do receptor GeoExplorer foi
colocada no tejadilho de um veiculo e, & medida que o veiculo ia percorrendo as ruas da cidade, o
operador guardava no receptor as caracteristicas da via a ser percorrida utilizando um dicionario
previamente definido. Os elementos referentes a sinalizagdo das ruas: passadeiras, lombas,
paragens de autocarro, semaforos e sinais de transito foram levantados sob a forma de ponto,
ficando o veiculo estatico cerca de 10 segundos em cada elemento. As caracteristicas levantadas

pelo receptor deram origem a varios mapas tematicos. As figuras seguintes exemplificam alguns:

| \
Bl tpo o pavmentc [ \
A bonimnoan 2 | A
P pusieio ] \

A 2om penensgdo betumnoss

|
\ \‘\\ - \\ ! ~ 7
I"‘,l'\l \\‘-\,_ @ 4 / .
\ . . &
| | . = - \ \_,- .
B - I&:F_ L |\ l\ P I :
-
(j— éf \
2 = 70 \
Al | )

S~ /

Fig. 4.2 - Tipo de pavimento
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Fig. 4.4 - Largura da via

4. Utilizagao do GPS
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Fig. 4.5 - Sinalizagao: lombas, paragem de autocarro, passadeiras e semaforos

Fig. 4.6 - Sinalizagao: sinais de transito

4. Utilizagéo do GPS
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B constrangimentos na via
carms estaconados em seguads s

g\\ ! ‘-.¥
/ ) "\.‘.' .
N

Fig. 4.7 - Constrangimentos na via: carros estacionados em segunda fila

£ contmos compedes . _f

Fig. 4.8 - Constrangimentos na via — conflitos com pedes
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Fig. 4.9 - Estacionamento

Fig. 4.10 - Vias de sentido Unico
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Fig. 4.11 - Presenca de veiculos pesados

& B vas sem <3103 0u ndo condumem 3o desting

an

Fig. 4.12 - Ruas sem saida ou ndo conduzem ao destino pretendido
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4.3 REGISTO DE PERCURSOS ENTRE A ORIGEM-DESTINO

Para a realizagdo deste estudo solicitou-se a colaboragdo de 29 pessoas, que gentilmente
acederam a realizar o trajecto Biblioteca-Centro Comercial. As pessoas foi apenas indicado que
deveriam conduzir um veiculo, com a antena do GPS colocada no tejadilho, entre a origem e 0
destino. O percurso por eles escolhido foi registado no receptor GPS, processado e langado no SIG
sendo o alvo deste estudo.
Os percursos foram realizados entre os dias 06 e 22 de Fevereiro de 2002, das 10h as 22.30h,
durante a semana (apenas um dia foram realizados percursos ao fim de semana).
Durante o percurso o operador ia registando as seguintes caracteristicas:

- Percepcéo do transito (indicada pelo condutor),

- Condicdes climatéricas do dia,

- Condicbes do pavimento face as condigdes climatéricas.

Ao todo foram realizados 104 percursos entre a origem e o destino. Na tabela seguinte encontram-
se resumidas as caracteristicas levantadas por 7 condutores. A cada condutor foi atribuido um
nidmero identificador (ID) do trajecto que efectuou, bem como as caracteristicas que foram

levantadas durante o percurso.

Hora Hora Comprimento Condigdes Percepgao
ID Condutor Data Inicio Fim (m) Climatéricas Estado do Pavimento  do transito
1 Isabel Milheiro 16/02 15:04 15:10 28609 sol seco muito
2 Jodo 16/02 15:16 15:22 2838,5 sol seco médio
3 Rui 16/02 15:30 15:34 32885 sol seco médio
4  Moita 16/02 15:40 15:46 28385 sol seco médio
5 Carlos Meneses  16/02 15:55 15:59 25406 sol seco médio
6 ZéCarlos 18/02 1212 1217 3106,0 chuva molhado pouco
7  Helder 18/02 12:23 12:27 30721 sol molhado médio

Tabela 4.1 - Exemplo da base de dados levantada pelo operador durante os trajectos

Um factor essencial na escolha dos condutores a realizar o trajecto, diz respeito ao seu grau de
conhecimento da cidade em estudo, a sua idade e sua cultura. Assim, na Tabela 4.2 encontram-se
descritos 0 nuimero de vezes que cada condutor efectuou o trajecto, bem como alguns dados

relativos a sua profisso e local onde a exercem.
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Condutores
Alexandrina
Bastos
Cardoso
Carlos Almeida

Carlos Meneses

Catarina
Catia

Célia

Daniela

Filipe Amorim
Filipe Milheiro
Helder

Isabel

Jodo

Marco

Mario

Moita

Paulo

Pedro

Pedro Santos
Pinheiro

Rita

Rosario

Rui

Sonia
Teixeira

Tozé

Vania

Zé Carlos

N° de vezes que o
percurso foi realizado

5

- A B = U 0O = O

N O o = - = A = =25 AN

—_

W N = =W

Idade

27
49
23
27
23
19
20
30
21

24
31

21
26
23
25
21

23
22
22
22
26
25
3

26
27
26
26
25
27

Profissao
Engenheira
Desenhador
Corticeiro
Engenheiro
Técnico informatica
Estudante 12°
Estudante universitaria
Arquitecta
Empregada de escritorio
Técnico informatica
Engenheiro
Administrativo
Professora
Estudante universitario
Engenheiro
Madeireiro
Estudante universitario
Corticeiro
Administrativo
Motorista
Arquitecto
Geografa
Téc. Superior de RI
Operario fabril
Urbanista
Arquitecto
Urbanista
Arquitecta

Estudante universitario

4. Utilizagao do GPS

Local onde exercem

a profissao
Sta. Maria da Feira
Sta. Maria da Feira
Fora da cidade
Sta. Maria da Feira
Sta. Maria da Feira
Fora da cidade
Fora da cidade
Sta. Maria da Feira
Fora da cidade
Sta. Maria da Feira
Sta. Maria da Feira
Sta. Maria da Feira
Fora da cidade
Fora da cidade
Sta. Maria da Feira
Fora da cidade
Fora da cidade
Fora da cidade
Sta. Maria da Feira
Fora da cidade
Sta. Maria da Feira
Sta. Maria da Feira
Sta. Maria da Feira
Fora da cidade
Sta. Maria da Feira
Sta. Maria da Feira
Sta. Maria da Feira
Sta. Maria da Feira

Fora da cidade

Tabela 4.2 - Quadro descritivo do nlimero de vezes que cada condutor realizou o percurso

Da Fig. 4.13 pode-se constatar que 59% dos condutores, pelo facto de exercerem a sua actividade

profissional na cidade, conhecem muito bem o trajecto a realizar bem como possiveis alternativas

em caso de congestionamento. Os restantes condutores, apesar de ndo exercerem a sua profissao

na cidade, sdo naturais do Concelho e habitualmente deslocam-se a Biblioteca ou ao Centro

Comercial.

Durante a realizacdo dos percursos as condi¢bes climatéricas, em Santa Maria da Feira, foram

sempre muito semelhantes, predominando o bom tempo (sol), e portanto, o estado do pavimento

face as condigdes climatéricas encontrou-se 94.2% das vezes, seco, como se pode verificar nas Fig.

4.14 e 4.16.
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0 Sta, MariadaFeira
O Forada Cidade

Fig. 4.13 - Percentagem de condutores que trabalham em Sta. Maria da Feira

Numero de percursos

com chuva sem chuva

Fig. 4.14 - Condigdes atmosféricas

100

80

Numero de percursas

B

diurno nocturno

Fig. 4.15 - Horario de realizagéo dos percursos
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942 %

Fig. 4.16 - Estado do pavimento face as condigdes climatéricas

Outra das caracteristicas levantadas durante a realizagdo dos percursos foi a percepgao do transito
que o condutor tinha, alguns segundos depois de ter iniciado o trajecto. A percepgédo que o condutor
tem do transito durante a viagem € um factor essencial para se perceber se tal facto foi suficiente

para que o condutor escolhesse percorrer outras ruas (por norma com menos transito).

B muito
O médio

Opouca

66.3 %

Fig. 4.17 - Percepgéo do transito

Existem varias possibilidades de aceder ao destino em estudo. Algumas obrigam a passar pelas
escolas basica e secundaria, outras obrigam a passar por zonas conflituosas em termos de fluxo de
trafego, por zonas comerciais e de servicos. Desta forma, é de esperar que os comprimentos dos
percursos variem de condutor para condutor. Assim, a maior parte dos condutores (48.1%)
realizaram percursos entre 0s 3040 e os 3540 metros, apenas 13.5% dos condutores realizaram
percursos superiores a 3540 metros. Tal facto deve-se, por um lado, a diversidade de alternativas
para evitar o congestionamento e, por outro lado, ao facto de muitos dos condutores quando se
deparam com a tarefa, optam por utilizar as mesmas estradas que normalmente usam quando se

deslocam de casa para o trabalho e vice-versa.
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13.5%

385%
02540-3040 m

03040-3540 m
W 3540- m

Fig. 4.18 - Variacdo dos comprimentos dos percursos

Associado ao comprimento dos percursos estdo os tempos que cada condutor demorou a realizar o
trajecto. Uma vez que o trajecto &€ pequeno, o tempo que cada condutor demorou a efectud-lo esta
directamente ligado com a percepg¢do do transito, com as condi¢des climatéricas, com o estado de
conservagdo do pavimento, com as zonas conflituosas, entre outras. Verificou-se que 30.8% e
40.4% demoraram, respectivamente, 5 e 6 minutos a entrar no estacionamento do Centro

Comercial.

Wamnt
|5 mnt
Q6 mnt
a7 mnt
a8 mnt
010 mnt

Fig. 4.19 - Tempo de percurso

Analisando os varios trajectos que os condutores realizaram verifica-se que o trajecto seguido mais
vezes compreende a passagem pela Avenida Dr. Belchior Cardoso Costa (em sentido Sul-Norte),
pela Avenida 25 de Abril, pela Rua Comendador Sa Couto e pela Avenida Dr. Francisco S&
Carneiro. A Fig. 4.20 demonstra que, partindo da Biblioteca, os condutores preferiram a direcgéo

Sul-Norte (a cor castanha), passando nos semaforos. Outro trajecto que retine muitos adeptos é o

72




4. Utilizag@o do GPS

que passa pelas ruas Anténio de Castro Corte Real, pelas escolas, entrando no Centro Comercial

pela Rua Domitilia Carvalho.

O dia e a hora da realizagdo dos percursos foram condicionados a disponibilidade dos condutores
de efectuarem o trajecto. A maior parte dos condutores mostrou-se disponivel para essa tarefa
durante a manhd e a tarde. Assim, apenas 9.6% mostraram disponibilidade para efectuarem o
percurso na hora de almogo, 8.7 % entre as 17.30 e as 20h e 5.8 % na hora de jantar. Na tabela
seguinte encontra-se registada a distribuicdo dos percursos pela hora do dia, bem como a média de

tempo de percurso por horario.

I P arcos mar peworides
FalT

e | A \
P Erow P J{ Pt \

Bl 1M

Fig. 4.20 - Arcos mais percorridos
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Desighagéo Horério (h) N° de percursos % Por horario Tempo por horario (mnt) Meédia (mnt)
Manha 9,30-12,0 38 36,5 226 59
Almogo 12,0-14,0 10 9,6 52 52
Tarde 14-17,30 41 394 249 6,1
Hora de ponta 17,30-20 9 87 47 8,2
Jantar/noite 20-22,30 6 58 32 53

Tabela 4.3 - Distribuigao dos percursos por horario

T O % de percursos  Eltempo médio

350 4
3004
25.0 4
20.0

5.0 -

% Percursos realizados por horaric

manha almogo tarde hora de ponta  jantar/noite

Fig. 4.21 - Distribuigdo dos percursos e tempos médios por horario

4.4 RESULTADOS OBTIDOS

O GPS foi utilizado na determinagéo das posigbes dos elementos que compdem uma rede viaria,
como é 0 caso da sinalizagdo das vias, da existéncia de lombas, semaforos, entre outros, e no
registo dos percursos que os condutores efectuaram. Os dados foram processados em GPS modo
diferencial, utilizando, para tal, a estagdo de referéncia da Camara Municipal, onde foi colocado o
receptor Trimble Pro XR.

A posicdo da antena mdvel é obtida a partir das medidas de pseudo-distancias a pelo menos 4
satélites comuns aos dois receptores (modvel e fixo), para se conseguir posicionamento ftri-
dimensional. O sistema, a ser utilizado em ambiente urbano, perde muito da sua eficacia devido aos
frequentes bloqueios dos sinais GPS por parte das construcbes e outros obstaculos existentes
nestes ambientes [7]. Desta forma, as medidas de fase ficam praticamente inutilizadas quando o
veiculo se encontra em movimento, pois a fixacdo da ambiguidade inicial (necessaria sempre que
haja interrupgéo de sinal) exige que o veiculo fique imobilizado num periodo que oscila entre 0s 30

segundos e os 5 minutos. Esta paragem, numa cidade, é dificil de concretizar.
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A precisio do posicionamento com o GPS depende n&o s6 da precisdo de cada medida de pseudo-
distdncia, a qual estd associada o correspondente desvio padrdo ¢, mas também a distribuicao

geométrica dos satélites [15]. A relacéo entre estes dois factores é traduzida através do factor DOP

que é dado pela seguinte expressao.

o, =xDOP xo, [4.3]

onde x pode tomar a forma de H em caso de posicionamento horizontal (2D), V em caso de
posicionamento vertical, P em caso de posicionamento tridimensional (3D), T no caso da
determinagdo do tempo e G no caso de se obter posicionamento a quatro dimensdes

(X.,Y,Z, Tempo). Normalmente, um GDOP abaixo de 6 é considerado bom [7].

Na Fig. 4.22 encontra-se representada a distribuicdo do PDOP durante a realizagéo dos percursos
do dia 06/02/2002. Os valores de PDOP sdo valores médios para cada percurso. Pode-se constatar
que, num ambiente urbano, a perda de satélites visiveis € um problema, uma vez que diminui o

PDOP e consequentemente diminui a precisdo no posicionamento.

w 8 [ ] [ ] ]
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-]
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o #  N° de satélites
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5 Precisao
o. * +
> 3
.& * * . * € *
g 2 + . 5 *
]
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D e b v T T T T

T T T T T 1

10:02 1014 10°29 10:29 10:43 11:11 11:25 11:41 12:08 14:28 15:21 16:13 16.27 16.38
Horario de inicio dos percursos

Fig. 4.22 - Precisdo, PDOP e numero de satélites visiveis

Para evitar que 0s sinais vindos de satélites préximos do plano do horizonte que contém reflexdes e
ruido, sejam recebidos no receptor, configurou-se este para a recepcéo de sinais com uma m4scara

de elevagédo superior a 15°.
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Numa cidade com edificios muito altos (‘canyons’ urbanos), o problema da obstrucéo do sinal toma
proporgoes elevadas, sendo necessario recorrer a outras formas de posicionamento. No caso de
Santa Maria da Feira, como pode ser analisado pela Fig. 4.23, predominam as moradias e as novas
avenidas largas, portanto, este problema ndo é considerado muito grave, ja que em 42 % dos

trajectos realizados pelos condutores foram visiveis, em média, 6 satélites.

13% 1%
20% O 4 sat

B 5 sat
O 6 sat
07 sat

42 % O 8 sat

Fig. 4.23 - Numero de satélites visiveis

Os levantamentos para este trabalho foram realizados em modo cinemético, registando codigos e
fases. No levantamento da sinalizagdo da rede viaria, apds a colocacdo da antena no veiculo e a
configuragdo do receptor, iniciou-se o trabalho parando cerca de dez segundos em cada sinal,
registando posig6es a uma cadéncia de segundo. Verifica-se que, apos a correcgio diferencial, com
a estacdo de referéncia a 3 km e utilizando 0 método de processamento de codigos e fases (modelo
de Klobuchar para a ionosfera e modelo de Hopfield para a troposfera), as melhores solugbes
resultam das medidas de c6digo, como j& era de esperar, atendendo ao que foi anteriormente
exposto. O desvio padrdo dos pontos levantados por este método variam entre 0.8 e 1.5 metros
(para um nivel de confianca de 1 o).

Para o registo dos percursos foram utilizadas apenas medidas de codigo, consoante o que ficou

exposto.
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5. Aplicagao pratica das redes neuronais

5.1 INTRODUGAO

O objectivo deste trabalho consiste em treinar uma rede neuronal que permite prever a percentagem
de pessoas que vio utilizar determinados arcos face a um conjunto de caracteristicas previamente
estabelecidas. Deste modo sera possivel ndo sé prever os congestionamentos de trafego em
determinados arcos mas também fornecer aos condutores percursos alternativos.
Como foi referido no capitulo anterior, o GPS teve um papel fundamental quer no levantamento das
caracteristicas da rede viaria quer no registo dos percursos que cada condutor livremente realizou.
As caracteristicas levantadas foram analisadas e, como nem todas sdo independentes, face a
pequena dimensao do nimero de percursos, foram utilizadas na rede neuronal apenas seis:

1. Percepgao do transito — dada pelo condutor em cada percurso,

2. Estado de conservacéo do pavimento — levantado com o GPS e introduzido no SIG,

3. Velocidades praticadas em cada arco — levantado com o GPS e introduzido no SIG,

4. Hora do dia - registada no ficheiro de dados de cada percurso,

5. Estado do pavimento face as condi¢gdes atmosféricas — registado no ficheiro de dados

pelo operador e introduzido no SIG,

6. Namero de entroncamentos — determinado no SIG.

Os vectores foram normalizados entre [-1, 1] e 0 método de normalizacéo utilizado para os vectores
de entrada e dos alvos encontram-se descritos em pormenor no apéndice.

O conjunto de dados foi dividido em trés partes: treino, validacgéo e teste final da rede. O conjunto de
treino é composto por 62 percursos, sendo os restantes divididos em partes iguais para validacao e
teste. O trajecto escolhido para estudo engloba, no total, 281 arcos da rede viaria da cidade. Para o
tratamento dos dados foi criada uma rede neuronal com uma camada intermédia de neurénios e
uma camada de saida contendo apenas um neuronio.

Foram feitos dois tipos de estudo. Numa primeira parte, a rede neuronal foi treinada arco a arco,
sendo o vector de entrada constituido pelas caracteristicas ja referidas e a resposta da rede a
passagem ou ndo passagem do condutor no arco. Se cada um dos condutores tivesse realizado o
percurso muitas vezes, sob condigbes diferentes, o resultado da rede permitiria prever o

comportamento de cada condutor face a um conjunto de caracteristicas fixado.
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Se a amostra dos condutores caracterizasse bem o universo dos utilizadores das ruas de Santa
Maria da Feira, o problema estava resolvido. Como nenhuma destas condicdes é totalmente
verificada, optou-se, numa segunda fase, por um tratamento mais impessoal dos dados. Com efeito,
todos os arcos foram tratados simultaneamente, os vectores de estudo continuaram a ser seis
caracteristicas, o estado de conservagdo do pavimento foi substituido por conflitos com pebes e a
saida é a percentagem de condutores que percorreram cada arco. Neste caso, para o treino da rede
foram utilizados dois estilos diferentes: uma rede estatica, com todos os vectores de entrada
concorrentes e, posteriormente, uma rede dindmica, para a qual foram criadas quatro sequéncias
obtidas com as combinacgdes das caracteristicas 4 e 5.

O estudo da sensibilidade da rede, face ao nimero de neurénios da camada intermédia, a taxa de

aprendizagem e o valor do momento é apresentado nos paragrafos seguintes.

5.2 CRIACAO DA REDE NEURONAL

A escolha do nimero de neurdnios a introduzir na camada intermédia teve em conta a expressao
[3.43], para encontrar o namero ideal de neurdnios, tendo-se verificado que a utilizacdo de 6
neurénios produzia uma percentagem de erro inferior a que resultava de considerar 4, 5 ou 7
neurdnios. No grafico da Fig. 5.1 pode-se analisar a variagdo do erro proveniente do comportamento

dos neurdnios na camada intermédia, em funcdo do ndmero de neuronios (exemplo do arco 23).

% de erro na clazzificagio do arce 23

G AT I

4 neuronios 5 neurdnios 6 neurénios 7 neuranios

Fig. 5.1 - Percentagem de erro na classificagao em fungao do nimero de neurdnios utilizado na camada intermédia

A escolha da melhor taxa de aprendizagem a utilizar para um dado problema nem sempre é uma

tarefa facil. A taxa de aprendizagem ndo deve ser muito grande pois provocara instabilidade na
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5. Aplicagdo pratica das redes neuronais

aprendizagem e se for muito pequena a aprendizagem sera muito lenta. A Fig. 5.2 representa os

varios valores da taxa de aprendizagem que foram utilizados no teste da rede neuronal.

% de erro na classificagdo dos arcos

Fig. 5.2
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- Percentagem de erro obtido na classificagéo em fungao da taxa de aprendizagem

Adicionando o termo momento ao algoritmo de Retropropagacgéo a convergéncia do algoritmo torna-

se mais rapida. O momento actua como um filtro ‘passa-baixo’ (flow-pass filter) ignorando pequenos

elementos na superficie de erro evitando assim que a func¢éo fique ‘presa’ num minimo local. Na Fig.

5.3 encontram-se representadas as percentagens de erro obtidas com diferentes valores para o

momento.

45.0
400
360

30.0

200

15.0

% de erra na classificagdo

100

5.0

0.0

250 +—

mec=0,6

me=0,7

mc=08

mc=0,9

Fig. 5.3 - Percentagem de erro na classificagado em fungao do termo momento

Como foi referido anteriormente, um dos métodos utilizados como critério de paragem foi o da

validacdo cruzada. Durante o treino da rede com este metodo verificou-se que 0 mesmo ndo era o

mais adequado para esta rede, uma vez que o desempenho da mesma convergia com um erro
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médio quadratico elevado. Assim, apds varios testes na tentativa de melhorar o desempenho da
rede, optou-se por treinar a mesma com o método de regularizagdo. Os resultados obtidos foram
mais satisfatorios que os obtidos com o método anterior. A rede foi treinada com diversas fungdes

de activagdo e com diferentes variantes do algoritmo de Retropropagacéo.

Um dos algoritmos utilizados permite a actualizagéo da taxa de aprendizagem ao longo do treino da
rede, através da definicdo de valores (minimo € maximo) para o incremento da mesma. Apds o
calculo do erro na saida, se o novo erro for superior ao erro calculado anteriormente por uma
margem definida, os novos pesos e desvios sistematicos néo séo considerados, fazendo com que a
taxa de aprendizagem seja diminuida, do contrario, ou seja, se o0 novo erro for inferior ao anterior a

taxa de aprendizagem é aumentada.

Os testes realizados com este (ltimo algoritmo resultaram num erro, relativamente ao numero de
pessoas que efectivamente passaram num dado arco, que varia entre 0s 15% e 0s 40%. Os erros

obtidos devem-se essencialmente a pequena dimensdo da amostra. Na Fig. 5.4 encontra-se

demonstrado o desempenho da rede com a taxa de aprendizagem variavel.

Performance is 0.170459, Goal is 0.001

Training-Blue Goal-Black

L ‘ L
a 100 200 300 400 500 800 700 800 800 1000
1000 E pochs

Fig. 5.4 - Desempenho da rede com a taxa de aprendizagem varidvel

Os exemplos apresentados a seguir dizem respeito a uma arquitectura composta por uma camada

intermédia com 6 neurénios, uma taxa de aprendizagem de 0.4 € um termo momento de 0.7.
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Como seria de esperar, a rede neuronal consegue aprender a 100% quando nenhum condutor
passa pelo arco ou vice-versa. No entanto, ela ndo tem um comportamento tdo favoravel quando
apenas dois ou trés condutores passam pelo arco a ser treinado. Como se pode verificar pela Fig.
5.5, nos casos em que pelo menos dez condutores passam no arco a rede consegue classificar o

arco (passou ou NA0 passou NO arco) Com um sucesso superior a 55%.

1200

300 S . -

L)

400

% de sucesso ha classificagdo do arco
t
.
L]
L]
2
]

0 50 on 260 oo

150
Arcos da rede viaria

Fig. 5.5 - Analise da rede neurconal arco a arco

Analisando os resultados da rede neuronal, percurso a percurso, verifica-se que os erros obtidos
sdo inferiores a 15%. Na figura seguinte encontram-se demonstrados dois exemplos de percursos (3

e 15), bem como o seu comportamento face ao algoritmo utilizado.

9.0
8.0 4
7.04
60
50

O percurso 3

il O percurso 15

3.0

20

% de insucesso na classificagéo do percurso

Retropropagagée  Retropropagagio Gradiente Quasi-Newton
com momento Conjugado

Fig. 5.6 - Percentagem de erro na classificagdo total dos arcos
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Os erros analisados na Fig. 5.6 dizem respeito a classificacéo total dos arcos, isto é, se o arco foi ou
ndo percorrido pelo condutor, no entanto, néo indicam qual o erro na classificagdo dos percursos
tendo em conta apenas os arcos que foram percorridos pelos condutores. Esta anélise pode ser
verificada na Fig. 5.7. Neste exemplo encontram-se demonstrados os percursos 4 e 10. O percurso
10 é classificado com um sucesso de 29% no algoritmo Quasi-Newton e 48% no algoritmo de
Retropropagacao. Ja no percurso 4 a rede tem um comportamento mais positivo conseguindo um

sucesso na classificagdo superior a 65% em ambos os algoritmos.

E percurso 4

O percurso 10

% de sucesso em relagao aos arcos percorrdos

| a |

Retropropagagdo  Retropropagagdo com Gradiente Conjugado Quasi-Newton
momento

Fig. 5.7 - Percentagem de erro na classificago: percurso 4 e 10

Analisando a Fig. 5.8 compreende-se porque a classificagéo falhou no percurso 10 (a verde) e ndo
no percurso 4 (a vermelho). Tal deve-se ao facto do percurso 10 comegar por utilizar os arcos a sul
e depois utilizar arcos mais a norte, ndo seguindo os padrdes da maior parte dos condutores que
quando decidem o trajecto mais a sul ndo passam pelos arcos a norte. O percurso 4 opta por

percorrer arcos muito transitaveis.
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Fig. 5.9 - Resposta dada pela rede neuronal para o percurso 4 (a vermelho) e 10 (a verde)
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Na Fig. 5.9 pode-se analisar 0s arcos que a rede neuronal atribui como percorridos pelos
condutores. O percurso 4 € aquele a que a rede neuronal consegue atribuir um maior nimero de
arcos percorridos, apesar de errar na classificagao dos arcos a sul perto do Centro Comercial, uma
vez que o condutor optou por percorrer 0s arcos mais a norte (Avenida Dr. Francisco Sa Carneiro).
Através da observacdo da Fig. 5.9 ndo se consegue decifrar que arcos foram percorridos pelo
condutor do percurso 10, apenas se pode dizer que o condutor entrou na area do Centro Comercial

vindo de Norte (n6 da A1).

O comportamento da rede neuronal ao longo do percurso 4 (realizado as 14.30h) foi muito estavel,
isto €, através da analise dos resultados da rede pode-se afirmar que o condutor partiu da origem
em direccdo ao destino passando pela Avenida Dr. Belchior Cardoso Costa, pela Rua Antdnio de
Castro Corte Real, Rua Comendador Sa Couto e pela Rua Ferreira de Castro, ficando indefinido se

o condutor optou pela Avenida Dr. Francisco Sa Carneiro ou Rua Domitilia Carvalho.

Comparando os algoritmos de Retropropagagéo e Retropropagagdo com momento usando apenas
arcos que foram percorridos pelo menos 10 vezes pelos condutores, verifica-se que o termo
momento associado ao algoritmo de Retropropagagdo faz com que o mesmo tenha um
comportamento superior em comparagéo a sua néo utilizacdo. Em alguns casos a diferenca entre a
utilizagdo ou ndo, é superior a 25%. Verificou-se também que o algoritmo converge mais
rapidamente utilizando o termo momento. Enquanto que a comparacdo entre os dois ultimos
métodos é quase imediata, 0 mesmo ndo se pode dizer em relacdo aos métodos Gradiente
Conjugado e Quasi-Newton. Como se pode verificar pela Fig. 5.11 o comportamento entre estes
dois métodos & muito semelhante, no entanto 0 método Quasi-Newton, na maior parte das vezes, é
ligeiramente superior. Verifica-se que a utilizagdo de um método de optimizacdo numérica melhora

em muito o desempenho da rede.
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Fig. 5.10 - Comparagao entre o algoritmo Retropropagagdo e Retropropagagé@o com momento
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Tendo em vista um aperfeigpamento dos resultados, optou-se por realizar outra analise, criando-se
uma nova rede neuronal. Esta segunda anéalise tem como objectivo o estudo dos arcos mais
percorridos na cidade de Santa Maria da Feira, a diferentes horas do dia e com diferentes condi¢des
climatéricas. A rede neuronal criada para este estudo é composta por 6 vectores de entrada - hora
do dia, estado do pavimento face as condigbes atmosféricas, tipo de pavimento, conflitos com
pedes, velocidades praticadas e numero de entroncamentos de cada arco — e por 182 arcos da
rede viaria da cidade. O alvo da rede é a percentagem de pessoas que percorreram esse arco nas

mesmas condigdes.

O treino da rede foi realizado com recurso a varios algoritmos, escolhendo-se para demonstracdo a
variante do algoritmo de Retropropagacao que elimina as pequenas variagfes dos pesos e desvios
sistematicos. Ao contrario da rede neuronal anterior, para este estudo utilizou-se dois tipos de
processamento, o primeiro com uma rede estatica composta por vectores de entrada concorrentes e
o segundo com uma rede dindmica processada em modo sequencial. Para o processamento em
modo sequencial, dividiu-se a amostra em 4 grupos distintos: grupo1 — piso seco e hora de ponta;
grupo 2 — piso seco e nao hora de ponta; grupo 3 — piso molhado e hora de ponta; grupo 4 - piso
molhado e ndo hora de ponta.

Analisando os dados recolhidos e 0s grupos criados, verifica-se que a amostra ndo contém uma
distribuicdo homogénea, uma vez que o grupo 1 & composto por 21 percursos, o grupo 2 por 77, 0
grupo 3 por zero e o grupo 4 por 21. Desta forma, a andlise da rede serd realizada essencialmente
com o grupo 2. Foi criada uma rede neuronal com uma arquitectura composta por 7 neurénios na
camada intermédia e um na de saida. Os valores obtidos resultam numa previsdo dos arcos mais
percorridos com um erro inferior a 20 %, na maior parte dos arcos estudados.

A Fig. 5.14 representa os resultados obtidos no treino da rede e a Fig. 5.13 o erro obtido na
classificagdo. Enquadrando estes erros na localizagdo geografica dos arcos, verifica-se uma
tendéncia da rede para atribuir menor percentagem de pessoas nos arcos mais percorridos pelos
condutores e, por outro lado, um excesso de pessoas nos arcos menos percorridos. Na Fig. 5.15

encontra-se demonstrado esta evidéncia.
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Fig. 5.15 - Percentagem de erro na previsao dos arcos mais percorridos (exemplo dos arcos 69 a 90)
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5.3 ANALISE DOS PERCURSOS EFECTUADOS

A percepcdo do transito dada pelo condutor permite-nos saber quais 0s arcos que, naquela hora,
foram considerados como muito congestionados. Na Fig. 5.16 encontram-se os arcos que foram
percorridos pelos condutores numeros 8, 9 e 21, respectivamente, as 14.30h, 15.30h e 18.30h, os
quais indicaram a percepgao do transito como sendo elevada. Analisando a figura, verifica-se que os
arcos por eles percorridos correspondem a Avenida 25 de Abril, Rua Ferreira de Castro e Rua Dr.
Crispim Borges de Castro. A Fig. 5.17 pretende demonstrar quais 0s arcos mais percorridos entre as
14h e as 15.30h, verificando-se que coincidem com aqueles que tém um maior congestionamento
de transito.

Na Fig. 5.18 apresentam-se os arcos mais percorridos entre as 10h e as 11h, verificando-se que os
mesmos foram percorridos com pouco trénsito. Verifica-se, também, a tendéncia preferencial dos
condutores para percorrerem a zona sul da cidade quando querem evitar congestionamentos ou
quando ndo é hora de saida ou entrada de alunos nas Escolas EB 2/3 e Secundéria. Assim,

percorrendo a zona sul da cidade, os condutores chegam ao destino mais depressa.

& v/ arcos congestonaan:

Fig. 5.16 - Arcos congestionados: percep¢ao do transito elevada
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Fig. 5.17 - Arcos congestionados entre as 14h e as 15.30h
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Fig. 5.18 - Arcos mais percorridos entre as 10h e as 11h (percepgéo do transito: pouco e médio)
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Fig. 5.19 - Arcos mais percorridos entre as 16h e as 18h30m
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Fig. 5.20 - Arcos mais percorridos face as condigoes atmosféricas (chuva ou sol) e hora do dia (diurno ou nocturno)
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Fig. 5.21 - Arcos alternativos aos congestionados (percentagem de utilizagao inferior a 3)

by A Amos percomidos paraieic, chuve, entre a5 16 e as 19300

Fig. 5.22 - Arcos percorridos em piso do tipo paralelo, em dias de chuva e entre as 16h e as 18h30m
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Fig. 5.24 - Percentagem de pessoas que percorreram os arcos em dias de piso seco e ndo a hora de ponta
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Fig. 5.25 - Percentagem de pessoas que percorreram os arcos em dias de piso molhado e nao a hora de ponta

Verifica-se uma tendéncia dos condutores para:

1. Evitar a passagem em frente as Escolas durante as horas de entrada e saida de alunos;
2. Ao iniciar a marcha, seguir pelo trajecto que normalmente fazem ao ir para casa ou para
o trabalho (por exemplo: percorrer a EN 223, Avenida Dr. Belchior Cardoso Costa);

3. Preferir a passagem na Avenida Comendador Sa Couto e na Avenida Dr. Francisco Sa
Camneiro (local onde existem muitos bares e restaurantes) uma vez que a deslocagao
para tal rua é frequente;

4. Apo6s varios percursos, alguns condutores escolhem trajectos alternativos aos
anteriormente realizados;

5. Os condutores, ao depararem com obstaculos na via, recorrem a trajectos alternativos;
da Fig. 5.21 verifica-se que os arcos assinalados a vermelho foram percorridos apenas
em 3% dos percursos realizados pelos condutores;

6. Através do conhecimento das caracteristicas da rede viaria pode-se concluir que os

condutores ndo foram muito influenciados por caracteristicas, como, estado de
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conservacdo do pavimento, tipo e largura das vias, uma vez que a maior parte das
mesmas se encontrava em bom estado (as ruas foram pavimentadas dois meses antes

do levantamento de campo para este trabalho).

Os arcos considerados como congestionados devem ser enquadrados na média dimensdo da
cidade de Sta. Maria da Feira, sendo esses congestionamentos pouco elevados quando

comparados com os de grandes metropoles como Porto ou Lisboa.
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6. Conclusdes e linhas de orientagao futura

Neste trabalho foram treinados varios tipos de redes neuronais com o objectivo de prever o percurso
que a maioria dos condutores fara, entre dois pontos distintos de uma cidade, dando como
parametros de entrada algumas caracteristicas da rede viaria e do dia, tais como, a percepcdo do
transito (dada pelo condutor), o estado de conservagao do pavimento, as velocidades praticadas em
cada arco, a hora do dia e o estado de conservacédo do pavimento face as condicbes atmosféricas.
Para isso, foi necessario comegar por actualizar a cartografia digital existente, recorrendo ao GPS e
a tecnica DGPS com pés-processamento. Para isso, foram utilizados dois receptores de uma
frequéncia, que permitem medir codigos e fases. O receptor Trimble Pro XR foi colocado na estacgao
de referéncia e o GeoExplorer lll foi utilizado como receptor movel.

As caracteristicas de linha (eixos de via) foram levantadas com medidas de cédigo, enquanto que as
caracteristicas do tipo ponto (paragens de autocarro, sinalizagdo, semaforos, entre outras) foram
levantadas com medidas de fase. No processamento dos dados obteve-se um erro que oscila entre
0.8 e 1.5 metros. O GPS revelou-se uma ferramenta indispensavel na realizagdo deste trabalho,
desde a recolha de dados de forma a completar a informacéo ja existente, até a definicdo dos
percursos realizados pelos condutores, passando pela aquisi¢do de informagido para a base de

dados do SIG.

Os dados cartograficos levantados foram introduzidos no Sistema de Informagao Geografica, o qual
teve um papel fundamental na unido entre os dados levantados com o GPS e os dados obtidos com
a rede neuronal. O SIG disponivel para a realizagdo deste trabalho encontrava-se a escala 1/1.000,
0 que implica uma tolerancia que ronda os 20 cm em planimetria e 40 cm em altimetria, donde se
conclui que os erros obtidos na actualizagdo da cartografia ndo sdo os mais adequados para um
SIG a esta escala. Tendo em atencédo que o receptor GeoExplorer Il foi utilizado como receptor
movel devido ao seu interface amigavel com o utilizador e devido ao facto de, em Fevereiro de 2002,
néo existir ainda uma rede DGPS portuguesa, hoje em dia tal ndo se justifica. Como o receptor Pro
XR tem capacidade para captar sinais RTCM (Radio Technical Commission for Marine Services) a
utilizagdo deste receptor, para a realizagdo dos levantamentos, seria o ideal (no contexto de um
receptor de uma s6 frequéncia). Neste caso, o erro esperado rondaria os 30cm, sendo, portanto,
ajustada a sua utilizacdo na realizagcdo deste tipo de levantamentos, uma vez que facilitaria em

muito a tarefa de tratamento dos dados e consequente actualizacdo do SIG.
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A técnica DGPS em tempo-real (RTK - Real Time Kinematics) poderia ser utilizada para a realizagao
dos levantamentos. Neste caso os resultados seriam bastante precisos com erros abaixo dos 10cm.
Uma experiéncia interessante seria comparar as técnicas RTCM, RTK com as mais recentes VRS
[Virtual Reference Station] e FKP [Eldchenkorrekturparameter]. Estas duas (ltimas técnicas
baseiam-se no conceito de rede RTK. Enquanto que a técnica VRS se baseia na densificacdo da
rede de estacOes de referéncia, através da modelagéo e criagéo de dados de estagdes que simulem
uma posicdo de referéncia proxima da posicdo movel, a técnica FKP baseia-se no calculo de
parametros de correccdo globais, para uma dada area abrangida por uma rede de estacoes de

referéncia, cabendo a cada receptor mével o calculo dos seus parametros de correcgao local.

Para criar os vectores de entrada foram realizados percursos por pessoas escolhidas dentro de
determinados estratos sociais, com diferentes idades e com um bom conhecimento sobre a rede
viaria da cidade de Santa Maria da Feira. Procurou-se que as pessoas repetissem o percurso a
diferentes horas do dia e com diferentes condigbes atmosféricas. Parte destes percursos foram
utilizados para treinar a rede e outra parte para validagio e teste da mesma. Os resultados obtidos,
usando diferentes tipos de redes neuronais, foram analisados em pormenor, como ficou patente no
capitulo anterior, dos quais se pode concluir que a rede criada consegue prever quais 0s arcos
percorridos pela maioria dos condutores, face as condigdes iniciais, com uma percentagem de erro
que ronda os 20%. Considera-se este valor um pouco elevado, mas, apesar do grande nlimero de
testes realizados, variando os métodos de treino da rede e os diferentes pardmetros que a
caracterizam, verificou-se ser impossivel baixa-lo. Esta incapacidade de melhorar o desempenho da
rede deve-se a circunstancias diversas, nomeadamente, a pequena dimensdo da amostra de
condutores, o nimero de repeticbes da experiéncia ser também pequeno, mesmo unitario em
alguns casos e, finalmente, o curto periodo em que os receptores GPS estiveram disponiveis,
obrigando a que todos os dados tivessem de ser recolhidos nos meses de Janeiro e Fevereiro.
Infelizmente, neste periodo, coma ja foi indicado, as condi¢tes atmosféricas foram geralmente muito

semelhantes e pouco propicias a situagdes criticas para o transito automovel.
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Para que uma rede neuronal efectue todas as tarefas para que foi desenvolvida é necessario ter um
conjunto vasto de elementos de treino que devem ser actualizados periodicamente. Torna-se
fundamental optimizar a recolha da informacéo a carregar na rede de forma que a mesma seja
introduzida sem grandes tarefas intermédias. Para tal, devem ser realizados estudos que visem
analisar o grau de desactualizagdo dos dados, de maneira a estipular o intervalo de monitorizagao
da rede. No caso concreto deste trabalho, considera-se que o intervalo de tempo para uma nova
recolha de dados devera ser anual, uma vez que os dados recolhidos no campo (apés um ano
desde a primeira aquisicdo de informagéo) ndo sofreram uma mudanca substancial. Considera-se
pertinente desenvolver métodos de aquisico de informacéo adicional a rede (por exemplo do tipo
velocidades meédias nos arcos, fluxos nos arcos, saturagdo da via, tempos de viagem entre dois
pontos), através do recurso a cdmaras video, colocadas em cruzamentos estratégicos, do uso de
sensores, de viaturas equipadas com GPS e outros sensores que permitam a recolha de dados

referentes a aceleragdes e velocidades.

Considera-se tambem importante aproveitar o facto da Camara Municipal ter instalado nas suas
viaturas equipamentos GPS e utilizar os motoristas camararios como condutores que contribuam
para a recolha de informac&o sobre a rede vidria e sobre as preferéncias de percursos de cada um.

O sistema de gestdo de frotas de veiculos da Camara Municipal poderd ser melhorado
acrescentando um modulo de previsdo de fluxos de trafego e outro referente a desactualizacéo do

estado de conservacéo do pavimento.

Este estudo podera, ainda, ser melhorado com o recurso a optimizagédo de percursos com o fim de
aconselhar os condutores sobre o melhor trajecto a efectuar dependendo dos objectivos iniciais. As
aplicacdes para este tipo de estudos sao diversas e abrangem varias areas de intervengdo como por
exemplo:
- Protecgéo civil — guiar os bombeiros desde o quartel até aos locais de incéndio,
evitando ruas congestionadas e percursos longos e em mas condicgdes;
- Medicina — da mesma forma, guiar ambuldncias desde os locais de sinistro até ao

hospital ou unidade de sadde mais proxima;
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- Frotas de veiculos — dada uma origem e um destino, descobrir qual o trajecto mais
rapido para la chegar, tendo em atengdo as caracteristicas da rede viaria e da

populacgao.

Estas areas de intervengédo melhorardo a qualidade e os servigos, uma vez que conseguem atingir
0s seus objectivos com mais rapidez e eficacia. Mais ainda, numa Camara Municipal, as redes
neuronais poderdo ser utilizadas noutro tipo de aplicagdes (para além da area dos transportes) tais
como:
- Na previsdo da expansdo urbana (necessaria para os Planos Directores
Municipais);
- Na previsdo de consumos de agua ao longo de um ano (por exemplo: no Verao e
no Inverno);

- Na previsdo de consumos de energia nas vias publicas.
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APENDICE 1 - TEOREMA DE CONVERGENCIA DO PERCEPTRAO

0 algoritmo de classificagdo de duas classes pode ser resumido da seguinte forma: considere-se F,

e P, dois subconjuntos do conjunto de treino Xx,,X,,...,X , pertencentes & classe 1 e a classe 2,
respectivamente. A unido destes dois subconjuntos representa o conjunto de treino. Considere-se os
vectores p, e p, que se pretende classificar em duas classes linearmente separaveis, entao, existe
um vector de pesos em que:

W'x > 0, para cada vector x que pertenca a classe 1

W'x <0, para cada vector x que pertenca a classe 2
Escolheu-se, arbitrariamente, que se o vector x pertence a classe 2, entéo, W'x=0.0 problema
resume-se a encontrar um vector de pesos que garanta que a equacao anterior é satisfeita. Assim,
se um vector x(n) é classificado correctamente pelo vector de pesos W(n), entdo, ndo é aplicada
nenhuma correcgédo ao vector de pesos do perceptrdo:

W(n+1)=W(n) se W'x(n)>0 e x(n) pertence a classe 1

W(n+1)=W(n) se W'x(n) <0 e x(n) pertence a classe 2
Doutro modo, o vector de pesos é actualizado da seguinte forma:

W(n+1)=W(n)—n(n)x(n) se W' x(n) >0 e x(n) pertence a classe 2

W(n+1)= W(n)+n(n)x(n) se W x(n) <0 e x(n) pertence a classe 1
em que 77(n) € o parametro independente que controla o ajuste dos pesos a aplicar na iteragdo n.

Se n(n)=n> 0 esta-se perante um caso em que a adaptacéo a aplicar ao perceptréo é fixa [6].
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APENDICE 2 - METODO DO GRADIENTE DECRESCENTE

Para uma taxa de aprendizagem constante 77, =17 o valor maximo de 77 esta directamente ligado a

curvatura da fungéo quadratica.

Supondo que se tem uma fungdo quadratica f(x)=1x"Ax+b’x+c¢ sendo o gradiente da

fungdo dado por Vf(x)=Ax+b. Acrescentando a expressdo o algoritmo do gradiente

decrescente para uma taxa de aprendizagem constante obtem-se,

X, ,=X,—1n8,
=x, - 17(Ax, +b)
=[1-7A, - b

Trata-se de um sistema linear dinamico que sera estavel se os valores préprios da matriz [I = r;fA]
forem menores que um em magnitude. Considere-se {/11‘/12__ _Am} e {zl_zz__ .zm} os valores proprios

e os vectores proprios, respectivamente, da matriz Hessiana de A, entdo

[[-nAk, =z, - nAz,
= zn‘ - ,]j-izf

=(1-nd)z,
Os vectores préprios de [l s r]A] sdo os vectores proprios de A e os valores préprios de [I = r)A]

sdo (1-nA ). A condigdo de estabilidade do método do gradiente decrescente baseia-se na
seguinte expresséo: |(] - nA, )| < 1. Assumindo que a fung&o quadratica tem um valor minimo e que

0s seus valores proprios séo positivos, tem-se 7 < Im'; .

Conclui-se que o valor maximo da taxa de aprendizagem é inversamente proporcional ao valor
maximo da curvatura da fun¢do quadratica. A curvatura da-nos informacgéo sobre a rapidez com que

o gradiente se modifica [5].
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APENDICE 3 - NORMALIZAGAO DOS VECTORES DE ENTRADA E DE SAIDA

Os vectores de entrada e de saida foram normalizados entre [-1, 1] segundo os seguintes critérios:

1. Percepc¢édo do transito

-1 pouco
entrada:< 0 médio

1 muito
2. Tipo de pavimento

-1  paralelo
entrada: {4 0  semi — penetragdo betuminoso

1 betuminoso

3. Velocidades praticadas em cada arco

-1 <50km/h
entrada: < 0  =50km/h
1 > 50km/h

4. Horado dia

A hora do dia é a (nica entrada que se encontra normalizada de forma diferente. Tal, deve-
se ao facto de que o excesso de normalizagdo faz com que seja dificil ou mesmo impossivel
tirar conclusdes sobre os deslocamentos em hora de ponta. Assim, escolheu-se agrupar 0s
percursos por intervalos de 30 minutos e de seguida normalizar entre [0, 1]. Por exemplo:

das 9h30m as 10h como sendo $h30m e das 10h -10h30m, como sendo 10h.

9.50 9h30m - 10h

entrada: .10'00 10h0 — 10h30m

22.50 22 — 22h30m

1



5.

6.

7.

Condig¢des do pavimento face as condi¢cdes atmosféricas

1 seco

entrada:
{— 1 molhado

Numero de entroncamentos

1 >3 entroncamentos
entrada: 0 =2 entroncamentos

=1 <2 entroncamentos

Conflitos com pedes

1 existem

entrada: N .
-1 ndo existem

Vector de saida:

-1 ndo passou no arco
entrada:
1  passou no arco
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