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Resumo

A modelacao do desempenho académico global dos alunos universitarios é da maior im-
portancia no ambito da boa gestao universitaria. Um modelo capaz de prever o desempe-
nho académico global de alunos universitarios com base no desempenho académico nos
primeiros anos frequentados no ensino universitario pode ser um instrumento de maior
importancia na gestao universitaria.

Este instrumento possibilitaria a previsdo da evolugcao da populagéo universitaria com
as 6bvias implicacdes na previsao de receitas da instituicdo, da gestao do corpo docente
e dos recursos materiais. Por outro lado, se utilizado em contexto de apoio pedagdgico,
a previsao do desempenho académico no final dos primeiros anos frequentados poderia
possibilitar a sinalizagdo de alunos com dificuldades, onde se justificaria aplicar medidas
de apoio.

O objectivo desta dissertacao surge neste contexto: abordar a modelagdo do desem-
penho académico global de estudantes universitarios, com base no seu desempenho
académico nos primeiros anos frequentados.

Nesta dissertagdo pretendemos criar um modelo capaz de prever o desempenho aca-
démico global de alunos de um curso de engenharia da FCT-UNL (curso de 5 anos) com
base no desempenho académico no primeiro ano (ou nos dois primeiros anos). Especifi-
camente, pretendemos criar um modelo capaz de prever duas caracteristicas fundamen-
tais do desempenho académico global: a Duragéo Total de Curso e a Nota Final do Curso.

A modelacao levada a cabo recorre a Redes Neuronais Artificiais, que terdo como
variaveis de input os resultados obtidos no primeiro (ou nos dois primeiros) ano(s) fre-
guentado(s) nas diferentes areas cientificas e, o ano de ingresso. Como variaveis de
output, considera-se a duragao total do curso e a nota final do curso.

Palavras chave: Redes Neuronais Artificiais, Retropropagacdo, Modelac&o.






Vii

Abstract

Modelling the global academic performance of undergraduate students is a tool of good
university management of utmost importance. The prediction of the global academic per-
formance of undergraduate students based on their academic performance in the first year
(or first two years) in the university would be very important to the university management.

This tool would allow the prediction of the evolution of the undergraduate population
with the obvious implications for estimates of revenue of the institution, administration of
the teaching staff and of material resources. On the other hand, if used in the context of
pedagogical support, the prediction of poor global academic performance of an undergra-
duate student just after one (or two) year(s) in the university, might allow students with
difficulties to be assigned support measures.

The aim of this thesis arises in this context: modelling and prediction of the global
academic performance of undergraduate students based on their academic performance
in the first year (or first two years) in the university.

In this thesis we intend to create a model capable of predicting the global academic
performance of students of an engineering degree from FCT-UNL (a 5-years course) ba-
sed on their academic performance in first year (or first two years). Specifically, we intend
to create a model capable of predict two fundamental characteristics of the global acade-
mic performance for each undergraduate student: the Total Duration of the Course and
Final Course Mark.

Modelling global academic performance is carried out using Artificial Neural Networks.
As input variables we considered the marks in the first year (or first two years) courses
and the admission year. Total duration of the engineering degree course and final course
mark were the output variables.

Keywords: Artificial Neural Networks, Back-Propagation, Modelling.






Notacoes

NOTACAO DESCRICAO

AING Ano de ingresso no curso.

DTC Numero de anos frequentados até finalizar o curso.

FA Frequéncia absoluta.

FIS Soma da classificacdo das disciplinas de Fisica concluidas no pri-
meiro ano frequentado.

FIS2 Soma da classificagao das disciplinas de Fisica concluidas nos dois
primeiros anos frequentados.

FR Frequéncia relativa

MAT Soma da classificagdo das disciplinas de Matematica concluidas no
primeiro ano frequentado.

MAT2 Soma da classificagdo das disciplinas de Matematica concluidas
nos dois primeiros anos frequentados.

MSE,. MSE do conjunto de teste para um treino.

MSFE,u MSE do conjunto de validagao para um treino.

MSE,, MSE do conjunto de validacao para um treino.

MSE,, Valor médio do MSE do conjunto de teste de um ciclo.

MSE,, Valor médio do MSE do conjunto de treino de um ciclo.

MSE Valor médio do MSE do conjunto de validagao de um ciclo.

MSE,, .. M S E;, minimo de um ciclo.

MSE,.... M SE;, minimo de um ciclo.

MSE,a,,., MSE,, minimo de um ciclo.

MSE,.pre Valor médio do MSE do conjunto de teste para a previsao de DTC
de um ciclo.

MSE,.nrc Valor médio do MSE do conjunto de teste para a previsdo de NFC

de um ciclo.



X Capitulo 0. Notacoes

NOTACAO DESCRICAO

MSEOg,,. MSE de referéncia para DTC com mudanca de escala (MSE obtido
se igualarmos a DTC & média de DTC com mudanca de escala).

MSEONE e MSE de referéncia para DTC real (MSE obtido se igualarmos a prc
a média de DTC real, isto €, na escala original).

MSEOg, . MSE de referéncia para NFC com mudanca de escala (MSE obtido
se igualarmos a DTC a média de NFC com mudanca de escala).

MSEONEy o MSE de referéncia para NFC real (MSE obtido se igualarmos a prc
a média de NFC real, isto €, na escala original).

M SEmmNEDTo MSE de DTC (obtido da “rede 6ptima”de um ciclo) na amostra total
de DTC.

MSEminyg,,, MSEde NEC (obtido da ‘rede 6ptima” de um ciclo) na amostra totall
de NFC.

NFC Nota final de conclusao do curso.

NR Numero de repeticdes do treino para um ciclo de experiéncias.

DTC Numero de anos frequentados até finalizar o curso previsto pela
“rede Optima” de um ciclo (na escala original).

NFC Nota final de conclusao do curso prevista pela “rede éptima” de um
ciclo (na escala original).

ouT Soma da classificagao de Outras disciplinas concluidas no primeiro
ano frequentado.

ouT2 Soma da classificacado de outras disciplinas concluidas nos dois pri-
meiros anos frequentados.

PC Previsdes correctas.

Pl Previsbes incorrectas.

QUIM Soma da classificagdo das disciplinas de Quimica concluidas no pri-
meiro ano frequentado.

QuUIM2 soma da classificacdo das disciplinas de Quimica concluidas nos
dois primeiros anos frequentados.

RNA Rede Neuronal Artificial.

RP Algoritmo de aprendizagem de Retropropagacao.

TES Conjunto de Teste.

TRE Conjunto de Treino.

VAL Conjunto de Validacao.

OMSE,, Desvio padréo do MSE do conjunto de validagéo de um ciclo.



Xi

NOTACAO

OMSE;e

DESCRICAO

Desvio padrdao do MSE do conjunto de teste de um ciclo.
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Introducao

A modelacao do desempenho académico dos alunos universitarios € da maior importan-
cia no ambito da boa gestao universitaria. Um modelo mateméatico que consiga prever o
desempenho académico no final do curso de um aluno universitario com base, no seu de-
sempenho nos primeiros anos frequentados, podera permitir & universidade a interveng¢ao
prévia em grupos particulares de alunos de forma a melhorar os resultados, ou mesmo
criar mecanismos de alerta para estas situacoes.

E neste contexto que surge o principal objectivo desta dissertagdo, responder & se-
guinte questao:

Sera possivel prever o Desempenho Académico Global num curso de cinco
anos curriculares de um aluno com base no seu Desempenho Académico nos
primeiros anos frequentados?

Para responder a esta questdo temos de comecar por explicar o conceito de “desem-
penho académico” de um aluno e de como pode ser medido.
Em geral, ap6s a conclusdo do seu curso, o aluno depara-se frequentemente, por

exemplo em processos de recrutamento, com duas questdes:

1. Qual a duracao do seu percurso universitario?

2. Qual a nota final de curso?

Assim, parece aceitavel, considerar como medidas do seu desempenho no final do
curso as seguintes variaveis: Duragéo Total do Curso (DTC) e a sua Nota Final de Curso
(NFC).



2 Capitulo 1. Introdugéo

O objectivo a que nos propomos €, deste modo, criar um modelo, capaz de prever o
comportamento destas duas variaveis, com base no desempenho académico do aluno
nos seus primeiros anos de frequéncia.

A modelagéao do desempenho académico global (DTC e NFC) de cada aluno universi-
tario sera feita com recurso a area cientifica de Redes Neuronais Artificias, considerando
dados relativos a um curso de engenharia da FCT-UNL (curso de 5 anos), relativos a um
periodo de 20 anos.

Os dados utilizados foram recolhidos por Nunes [Nunes, 2007], no contexto da disser-
tacdo de mestrado em Matematica e Aplicacbes - Ramo Investigacdo Operacional, que
procedeu a um primeiro tratamento estatistico dos mesmos. A amostra consiste na in-
formagao de 297 alunos de uma Licenciatura em Engenharia (pré-Bolonha) da FCT-UNL
com 5 anos de duragéo. Nunes procurou modelar o desempenho académico global (DTC
e NFC) com recurso a técnicas de simulagédo apds tratamento estatistico.

Numa primeira fase, tomamos como input 0 desempenho do aluno no primeiro ano
frequentado e procuraremos prever apenas a duracao total do percurso universitario (Ce-
nario 1).

Numa segunda fase, consideraremos adicionalmente o desempenho no segundo ano
frequentado, visando melhorar a qualidade da previsao da Duracao Total do Curso (DTC)
(Cenario 2).

Numa terceira fase, procuraremos testar versdes alternativas destes dois cenarios,
como por exemplo a introdugédo de novas variaveis de input.

Por ultimo, e considerando os resultados obtidos para a previsdo de DTC, procurare-
mos prever a NFC.

Para efeitos de gestao universitaria, a previsdo da Duracao Total do Curso em relagcéao
a Nota Final do Curso é de maior importancia. Por este motivo, a abordagem utilizada
atribui implicitamente maior relevancia a variavel DTC. No entanto, naturalmente se prevé
a existéncia de uma dependéncia entre estas duas variaveis.

As redes neuronais artificias (RNA), sdo o resultado de uma tentativa de modelar as ca-
pacidades de processamento de informagéo do sistema nervoso central dos seres vivos.
O sistema nervoso central, em particular o do ser humano, processa a informagcao de uma

forma completamente diferente do convencional computador. O cérebro é uma estrutura
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extremamente complexa, ndo linear e paralela. Tem a capacidade de organizar as suas
componentes estruturais, designadas por neurénios, assim como executar tarefas com-
plexas como reconhecimento de padrdes, classificacdo e generalizagao de conceitos, de
uma forma muito mais rapida e eficaz que o computador digital mais rapido disponivel até
hoje.

Apesar dos avancos significativos que tém ocorrido no estudo do sistema nervoso
central existem ainda muitas questdes por esclarecer acerca do mesmo. No entanto al-
guns factos importantes ja sdo bem conhecidos. Hoje sabe-se que o cérebro humano
tem uma estrutura conexionista, capaz de aprender com experiéncias passadas, e que
vai evoluindo com o tempo. Para além disso tem uma estrutura fortemente paralela fle-
xivel que Ihe permite adaptar-se ao ambiente envolvente. De uma forma generalista, as
rede neuronais artificiais sdo sistemas que procuram modelar a forma como o cérebro
desempenha uma determinada tarefa ou uma funcao de interesse. A rede é geralmente
implementada recorrendo a componentes electronicas ou é simulada em software num
computador.

Uma RNA apresenta duas semelhangas importantes com o comportamento do cére-
bro humano [Haykin, 1999]:

e O conhecimento é adquirido a partir de um ambiente, através de um processo de
aprendizagem;

e O conhecimento € armazenado nas conexdes também designadas por ligagdes ou
sinapses, entre neuronios.

Durante o processo de aprendizagem a forga ou peso associado as conexdes pode
ser ajustado de forma a atingir um desejado objectivo ou estado de conhecimento da
rede.

O estudo de redes neuronais artificias, desde o primeiro modelo do neurénios artificial
apresentado em 1943 por McCulloch e Pitts, tem vindo a evoluir bastante com mode-
los cada vez mais sofisticados. As RNA’s tém vindo a ser utilizadas cada vez mais na
modelacao de sistemas, reconhecimento de padrbées, em problemas de classificacédo, na
representacao de fungdes booleanas ou continua e na previsao de séries temporais, op-
timizagéao.

No entanto o uso de RNA’s também apresenta desvantagens, nomeadamente no
tempo despendido na procura do melhor tipo de rede, arquitectura e processo de aprendi-
zagem. Uma outra dificuldade diz respeito a necessidade de, em geral, ter de se proceder

ao pré-tratamento dos dados, antes de os mesmos “alimentarem” a rede.
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Nesta dissertagcdo abordaremos as Redes Neuronais Artificiais, um tema ndo abordado
na parte escolar do Mestrado. Optamos pelo software MATLAB, para a sua implementa-
¢ao, médulo de RNA, que também nao haviamos utilizado anteriormente. Naturalmente,
desejariamos ser capazes de criar um modelo capaz de prever o desempenho global de
um aluno universitario.

Assim, os principais objectivos desta dissertagao visam:

e Fazer uma introducgéo tedrica as Redes Neuronais Artificias;
e Fazer uma introdugéo a implementacao pratica das RNA’s em MATLAB;

e Encontrar um modelo com base em RNA’s que permita prever a DTC e NFC com
base no seu desempenho académico nos primeiros anos frequentados;

e Analisar a melhor forma de aplicar as RNA’s em termos de arquitectura da rede,
algoritmo de aprendizagem e processo de alimentacao da rede;

e Testar, analisar e comparar os diferentes cendrios para a modelacado do desempe-
nho académico global;

e Sugerir novas abordagens a ser realizadas no futuro que possam dar continuidade
a este trabalho.

Neste capitulo foi descrito de uma forma geral o contexto em que este trabalho surgiu,
as motivagdes que levaram a escolha do tema e da area cientifica de investigacao, assim
como 0s objectivos que nos propomos atingir.

A dissertagao sera ainda constituida por mais trés capitulos:

Capitulo 2 - Redes Neuronais Artificiais

Este capitulo visa essencialmente fazer uma abordagem tedrica ao tema das Redes
Neuronais Artificiais. E feita uma introducéo histérica e a descricdo do que é uma RNA e
as suas propriedades. Para além disso é feita uma descricao resumida das diferentes to-
pologias de RNA’s e dos variados algoritmos de aprendizagem, dando-se énfase as redes
do tipo multi-camada com aprendizagem Retropropagacao (RP) (“Back-Propagation”).
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Finalmente, sdo apresentadas as vantagens e desvantagens da utilizacdo das RNA’s,
introduzindo-se ainda de uma forma resumida, alguns problemas mais populares de RNA
como, por exemplo, o overfitting.

Capitulo 3 - Caso em Estudo

Este capitulo pode ser dividido essencialmente em trés partes. Numa primeira parte
faz-se a descricao e analise preliminar dos dados da amostra dos 297 alunos de uma Li-
cenciatura em Engenharia (pré-Bolonha) da FCT-UNL com cinco anos de duragdao. Numa
segunda parte € feita a descricao de toda a abordagem e implementacdo de RNA’s em
MATLAB. Sao descritas todos as experiéncias computacionais realizadas na procura da
melhor RNA para o caso em estudo, ou seja, a sua arquitectura, algoritmo de aprendi-
zagem e alimentacao dos dados. Numa terceira parte, é feita a descri¢cdo dos diferentes
cenarios estudados, a analise das diferentes experiéncias computacionais realizadas para
cada um deles e ¢é feita a comparacao dos resultados obtidos, assim como algumas refle-

x0es sobre 0s mesmos.

Capitulo 4 - Conclusao

No ultimo capitulo € feita uma sintese do trabalho realizado, sdo apresentadas as
conclusées do trabalho desenvolvido assim como apontadas as direc¢oes para trabalhos
futuros.






Redes Neuronais Artificiais

Este capitulo tem como principal objectivo fazer uma breve introdu¢ao aos principais con-
ceitos e temas da teoria das Redes Neuronais Artificiais (RNA), em particular as redes
multi-camada com Aprendizagem Retropropagacao (RP).

As RNA’s multi-camada sao as mais utilizadas e conhecidas na teoria das RNA e a sua
popularidade advém principalmente da sua implementacao, bem sucedida, na resolu¢ao
dos mais diversos problemas de processamento de informacéo, tais como problemas de
classificacao de padrdes, aproximacao de funcdes e previsao.

O algoritmo de RP é o mais conhecido algoritmo de treino de RNA’s e foi originalmente
desenvolvido por Paul Werbos em 1974. Desde entao tém surgido diversas melhorias no
sentido o tornar mais rapido e eficiente. Algumas melhorias do algoritmo RP, as suas van-
tagens e desvantagens na aplicacao a RNA multi-camada serdo brevemente descritas.

2.1.1 O que é uma Rede Neuronal Artificial

De forma generalizada, as RNA’s sdo sistemas de processamento de informacao, que
tiveram a sua inspiracao nas redes neuronais biolégicas, que procuram simular, ou mo-
delar, as suas capacidades cognitivas, nomeadamente a capacidade de aprender através
de experiéncias passadas e de generalizar a informagao aprendida.

As RNA’s sdo compostas por pequenas unidades de processamento simples, que pro-
cessam determinadas fungdes matematicas. Estas unidades, geralmente designadas por
neurdnios, podem ser dispostas em uma ou varias camadas e estdo interligadas entre
si por varias conexdes. As conexdes tém pesos associados € servem para armazenar o
conhecimento adquirido atraveés do meio ambiente ao longo de um processo de aprendi-
zagem. Durante o processo de aprendizagem, normalmente referido como algoritmo de
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aprendizagem, é feito o ajustamento dos pesos de forma a atingir um determinado objec-
tivo. O ajustamento dos pesos das conexdes da rede é o método tradicional de construir
uma RNA. No entanto, também é possivel que a rede modifique a sua propria estrutura,
a semelhanga do que acontece com o préprio cérebro humano, que ao longo da sua vida
pode perder neurdnios ou ganhar novas sinapses.

Eis a definicdo de RNA adaptada de Aleksander e Monton [Haykin, 1999]:

Uma RNA € um processador fortemente paralelo e distribuido, constituido
por unidades de processamento simples (neurénios) que tém uma propensao
natural para armazenar conhecimento experiencial e torna-lo disponivel para

O uso.

2.1.2 Redes Neuronais Artificias versus Algoritmos Tradicionais

As solugdes computacionais tradicionais baseiam-se em regras, ou equagdes explicita-
mente programadas num algoritmo sequencial. Apesar de este método ser eficaz em si-
tuagOes onde as regras sao conhecidas e bem definidas, existem muitas situagdes cujas
regras desconhecemos ou, por outro lado, apesar de conhecidas, sao dificeis de imple-
mentar. Por exemplo, qualquer ser humano € capaz de executar, de forma rapida e eficaz,
o reconhecimento de letras. No entanto, esta tarefa ndo é tao facil de reproduzir num al-
goritmo sequencial capaz de a desempenhar com a mesma eficacia e rapidez que um ser
humano. E a este tipo de sistemas que podemos aplicar as RNA’s.

A vantagem da abordagem tradicional é que, as regras num algoritmo podem ser
formalmente apresentadas e demonstradas. Acrescentar ou alterar regras num sistema é
um processo relativamente facil, tendo em conta que as conhecemos. Isto permite, que
estes sistemas sejam facilmente compreendidos e actualizados. A desvantagem nestes
casos esté relacionada com o trabalho arduo e muitas vezes impossivel, de extrair regras
de um sistema humano, ou outro qualquer especifico, e construir um algoritmo.

Uma RNA é um modelo generalizado baseado na experiéncia adquirida de um de-
terminado conjunto de dados e consequentemente ndo contém regras. E consistente no
sentido em que do mesmo padrdo de entrada produz sempre a mesma resposta. As
RNA’s sdo uteis em situagcées em que a precisdo das técnicas tradicionais €, por si, um
impedimento. Aplicacées que requerem conhecimento de padrées ou simulacdo de um
sistema fisico demasiado complexo para se modelar com regras sao perfeitas para a uti-
lizagdo das técnicas das RNA’s. Aplicacbes em que sdo conhecidas exactamente as
regras, ou em que cada caso € unico e nao é possivel fazer generalizagbes, devem ser

implementadas com técnicas tradicionais.
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Apesar da sua falta de rigor e precisao, as RNA’s sdo sistemas suficientemente efici-
entes e potentes para permitir construir aproximagdes quase perfeitas, de sistemas dos
quais o nosso conhecimento seja insuficiente para desenvolver um programa.

2.1.3 Fundamentos Bioldgicos

Como ja foi referido, as RNA’s surgiram numa tentativa de modelar as capacidades de
processamento de informagao dos sistemas nervosos, em particular do cérebro humano.
Por este motivo é essencial conhecer as principais caracteristicas das redes neuronais
biolégicas do ponto de vista do processamento de informacao.

O sistema nervoso € constituido por centenas de milhdes de células interligadas en-
tre si a que chamamos células nervosas ou, mais comummente, neurénios. Cada uma
destas células é um sistema extremamente complexo que lida com os sinais que Ihe sao
transmitidos de diferentes maneiras.

Os neurénios, quando comparados com portas légicas electrénicas, sao lentos, ne-
cessitam de cerca de cinco a seis vezes mais tempo para atingir um estimulo. Ainda
assim, o cérebro humano é capaz executar tarefas e resolver problemas que nenhum
computador digital actual é capaz de fazer. O cérebro compensa esta lentidao dos neu-
ronios através da sua estrutura fortemente paralela. Tudo indica que esta caracteristica é
uma condi¢ao fundamental para a emergéncia de comportamento consciente e complexo.
No entanto, os neurologistas e bidlogos concentram o seu estudo e investigagao essenci-
almente na descoberta e compreensao das propriedades dos neurdnios individualmente.
Apesar de actualmente j& existir um conhecimento razodvel acerca do funcionamento dos
neurénios como unidades individuais de processamento e da ligacao entre eles, pouco
se sabe acerca do seu funcionamento em grupo.

As células nervosas ou neurénios, podem executar diferentes fungdes, o que leva a
uma grande variedade de morfologias. Se analisarmos ao microscépio o cértex humano
verificamos a existéncia de diferentes tipos de neurénios [Rojas, 1996].

Apesar dos diferentes tipos de neurdnios, podemos generalizar a sua estrutura ilus-
trada na figura [2.1]

A estrutura de um neuro6nio pode ser definida em trés secgbes principais: axonio,
dentritos e corpo celular. Os dentritos sdo os canais pelo qual os impulsos nervosos sao
transmitidos na regido de contacto entre células, as sinapses. A sua funcao é receber
a informacgao de outros neurdnios e transmiti-los ao corpo da célula. No corpo da célula
ocorrem processos quimicos que geram novos impulsos. Estes sdo transmitidos pelo
axoénio, que comunica com os dentritos do neurdnio seguinte.
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Dentrites

Figura 2.1: Neur6nio Biologico
Adaptado de: http://sumulasepm.blogspot.com/

Os neuronios transmitem informagéao através de impulsos nervosos, de forma descon-
tinuada, conhecidos por potenciais de ac¢ao. Os potenciais de ac¢do nao sao mais do
que acontecimentos eléctricos muito complexos. A membrana do axénio é constituida
por canais idnicos que podem abrir e fechar de modo a controlar a passagem de ides
com carga eléctrica, ides de sbédio (Na™) ou potéssio (K*). Quando os canais abrem,
os ides (Na™) ou (K™) movimentam-se de acordo com gradientes eléctricos e quimicos
respectivamente para dentro ou para fora da célula.

A figura[2.2|demonstra a evolugdo do potencial de acgdo em fungéo do tempo, num de-
terminado ponto de um neurdnio. Quando um estimulo € aplicado na membrana do axdnio
ocorre um desequilibrio temporario entre as cargas eléctricas da membrana. Sempre que
na membrana o potencial aumenta e ultrapassa um determinado valor, cerca de -50 mV,
partindo de um potencial de repouso, formam-se potenciais de ac¢do. O potencial de
accgao inicia-se no corpo celular com a abertura de canais de Na™. Este acontecimento
leva & entrada de ides sodio e ao rapido estabelecimento de um novo equilibrio em pou-
cos milissegundos. Num instante, o campo eléctrico entre os dois lados da membrana
do neurédnio altera em cerca de 100 mV. Muda de uma voltagem negativa no lado interior
da célula (cerca de -70 mV) para um valor positivo (cerca de +30 mV), que se verifica na
figura na zona crescente do grafico. Quase imediatamente depois abrem canais de
K™, que permitem a saida de potassio da célula, contribuindo deste modo para o restabe-
lecimento do potencial de membrana de repouso, negativo no interior (zona decrescente
do gréfico) [UNL FCT, 2000].

As fibras nervosas comportam-se como condutores e, assim, 0s potenciais de accao
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Figura 2.2: Potencial de ac¢cao de um neurdnio

gerados num ponto criam gradientes de voltagem entre pontos adjacentes da membrana
em estado de repouso ou em actividade. O potencial de accdo é assim activamente
propagado numa onda de despolarizagdo que migra de uma ponta da fibra nervosa até
ao outro extremo.

Os quatro elementos, axénio, corpo celular, dentrits e sinapses séo a estrutura minima
adoptada para o modelo biolégico. Os neurénios artificias sao constituidos, a semelhanca
do neurdnio bioldgico, por canais de entrada (inputs), um corpo celular e canais de saida
(output). As sinapses sao simuladas por conexdes entre o corpo celular e inputs, ou
outputs, e tém associadas pesos.

2.1.4 Um pouco de Historia

O estudo das RNA's foi introduzido com o trabalho do neurofisiologista Warren S. McCul-
loch e 0 matematico Walter H. Pitts, publicado em 1943, intitulado “A Logical Calculus of
Ideas Immanent in Nervous Activity”. Neste trabalho McCulloch e Pitts unem os seus co-
nhecimentos neuro-bioldégicos e matematicos, respectivamente, para propor um modelo
do neurénio como uma unidade de processamento binario e demonstram que um numero
suficiente destas unidades é capaz de executar muitas operagdes l6gicas. Apesar de sim-
ples este modelo foi um ponto de partida para muitos estudos que se vieram a realizar na
area de redes neuronais e inteligéncia artificial.

A figura 2.3 apresenta alguns exemplos do neurdnio de McCulloch-Pitts. Cada unidade
€ activa, se e so se, o0 seu total de excitagao for igual, ou superior, a zero. Por exemplo, a
primeira unidade é activa, se e sé se, ambas as unidades z e y sédo activas, isto porque
s6 assim o total de excitagéo, (+1)z + (+1)y, ultrapassa o limite —2 estabelecido pela
unidade t¢.
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Figura 2.3: Exemplos de neurénios de McCulloch-Pitts
Adaptado de [Vemuri, 1999]

Em 1948 ¢ publicado o livro “Cybernetics” de Norbert Wiener, primeiro best-seller na
area da Inteligéncia Artificial, tornando-se o trabalho mais influente desenvolvido neste
periodo. A palavra cybernetics foi originalmente introduzida por Wiener para descrever a
importancia do controle adaptativo e comunicagdo nos organismos vivos ou artificiais.

O préximo grande desenvolvimento em redes neuronais surge em 1949 com a publi-
cagao do livro “The Organization of Behavior” pelo psicélogo Donald Hebb. Hebb propbe
gue a medida que o cérebro vai aprendendo novas tarefas a sua conectividade vai so-
frendo alteracdes e vao sendo criadas assembleias neuronais em consequéncia dessas
alteracgdes.

Em particular Hebb publica no seu livro uma das primeiras e mais famosas regras de
aprendizagem para neurdnios, onde afirma que a efectividade de uma sinapse € aumen-
tada pela sua activagcao repetida. Segundo Hebb (1949, citado por Haykin, 1999):

Quando um axoénio de uma célula A esta suficientemente perto para excitar a
célula B e a dispara frequentemente e repetidamente, um processo de cres-
cimento ou alteragdes metabdlicas inicia-se em um ou ambas as células de
forma a que a eficiéncia de A em disparar sobre B é aumentada.

Por outras palavras, se a célula A e B sdo simultaneamente activas entdo o peso da
conexao entre ambas € aumentado.

Passados quase quinze anos da publicacdo do artigo de McCulloch e Pitts, Frank Ro-
senblatt do Laboratério Cornell Aerondutica da Universidade de Cornell, em Ithaca, Nova
lorque, introduz uma nova abordagem para o problema de reconhecimento de padrdo: o
perceptrao.
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A figura ilustra um diagrama do perceptrdo de Rosenblatt. O modelo classico do
perceptrao proposto por Rosenblatt é na realidade uma rede cuja topologia originalmente
consistia em trés niveis: as unidades sensoriais (retina), onde os estimulos 6pticos sao
recebidos, unidades associativas, onde os pesos sao fixos, e as unidades de resposta,
onde ocorre o treino e é gerada uma resposta. Embora esta topologia seja constituida
por trés niveis, ela é originalmente conhecida por perceptrdo de uma unica camada, uma
vez que so o nivel de unidades de resposta é que possui propriedades adaptativas.
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Figura 2.4: O modelo classico do perceptrdo de Rosenblatt
Adaptado de [Rojas, 1996]

O algoritmo de aprendizagem do perceptréo é apresentado na figura 2.5 O objec-
tivo é determinar os pesos W = (W, Wy, ...,W,) para um conjunto de padrdes £ =
{(E", S") ,(E? 5% ,...(EN,S")}, onde E* é um vector de dimens&o p de entradas de
nimeros reais e S* é o vector correspondente da saida desejada, que toma valores no
intervalo [—1, +1].

Do ponto de vista formal, a Unica diferenga significativa entre o neurénio de McCulloch-
Pitts e o perceptrdo de Rosenblatt € a presenca de pesos na rede.

Na mesma altura em que Rosenblatt desenvolvia o seu trabalho a volta do perceptrao,
Widrow e Hoff desenvolveram uma importante variante do algoritmo de aprendizagem
do perceptrao. O algoritmo Widrow-Hoff ou LMS (Least Mean Square Algorithm) é um
algoritmo de gradiente descendente, com uma taxa ajustavel de aprendizagem, rapido
e conveniente para minimizar o MSE (mean square error). Widrow e Hoff usaram o al-
goritmo LMS para treinar os pesos de um modelo de célula unica discreta e chamaram
ao resultado ADALINE (Adaptive Linear Element). As vantagens do ADALINE face ao
perceptrao apresentado por Rosenblatt residem essencialmente no facto de ser mais ra-

pido, permitir que as saidas correctas sejam valores reais, em vez de estarem limitadas
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0. Inicializar o vector W a 0

1. Seleccionar um padrdo de treino(Eﬂ<“9K).
A selecgdo dos padrdes pode ser feita em ciclo (ordenado)
ou seleccionando um aleatoriamente.

2. Se W classificar correctamentel?K, isto &, se:
W-EE>0 e SE=+410ou
W-EE <0 e SK=-1
Entéo:
Ndo fazer nada

Caso contrario:

Ajustar os pesos W adicionando ou subtraindo EX de
acordo com a respectiva saidaJ9K>seja +1 ou -1:

W =W +sK.gK

3. Voltar ao passo numero 1.

Figura 2.5: Algoritmo de aprendizagem do percepirao
Adaptado de [Rojas, 1996]

ao conjunto [—1, +1], e muito importante, sendo a fungéo do erro, utilizada no algoritmo,
derivavel, permite aplicacdo de métodos de gradiente descendente.

Durante os anos sessenta foram desenvolvidas muitas investigagcdes sobre perceptrao
que levavam a crer que as RNA’s seriam capazes de realizar qualquer tarefa. A publica-
¢ao do livro “Perceptrons” de Marvin Minsky e Seymour Papert em 1969 levou a que as
RNA’s perdessem a sua popularidade e a que a pesquisa nesta area permanecesse es-
tagnada por muitos anos. Minsky e Papert usaram conceitos matematicos modernos para
demonstrar que existia limites fundamentais na aplicacdo de perceptrao de uma camada,
demonstraram que o perceptrao apesar de ser capaz de executar operagdes booleanas
AND ou OR néo eram capazes de realizar operagdes simples como a func¢éo légica XOR
(OU-Exclusivo). Numa breve secc¢ao sobre perceptrdo multi-camadas Minsky e Papert
afirmam que néo existe nenhuma razao légica plausivel para acreditar que as limitacoes
encontradas no perceptrdo de uma camada seriam ultrapassadas nos perceptroes multi-
camada.

Apenas na década de oitenta comegaram novamente a surgir grandes contributos para
a teoria das redes neuronais. Em 1982 John J. Hopfield propde um modelo associativo
de redes neuronais. Este modelo, baseado em pesos fixos e activacdo adaptativa, causa
grande impacto na comunidade da Inteligéncia Artificial. Hopfield usou a ideia de uma
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funcdo de energia para formular uma nova forma de compreender o processamento de
uma rede recorrente com ligacdes sinapticas simétricas. Este tipo de redes recorrentes
com feedback atraiu uma grande atengdo nos anos oitenta e, com o decorrer do tempo,
ficaram conhecidas como redes de Hopfield. O trabalho de Hopfield atraiu principalmente
matematicos e engenheiros para a pesquisa nesta area e as redes de Hopfield foram
estudadas como sistemas de memoria distribuidos e também utilizados como ferramentas
na solugéo de problemas de optimizacao restrita.
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Figura 2.6: Paradigma de Hopfield
Adaptado de [Kartalopoulos, 1996]

Em 1986 Rumelhart, Hinton e Williams divulgam o desenvolvimento do algoritmo
Retro-Propagacao, que surgiu como o mais popular algoritmo de aprendizagem. Nesse
mesmo ano € publicado o livro “Parallel Distributed Processing: Exploration in Microstru-
tures of Cognition” de Rumelhart e McClelland que tem sido uma grande influéncia no uso
do algoritmo de Retro-Propagagédo em perceptroes de multi-camada. Na realidade este
algoritmo foi descoberto simultaneamente em dois locais diferentes por Parker (1985) e
Lecun (1985) no entanto este ja tinha sido proposto anteriormente por Werbos na sua dis-
sertacdo de doutoramento na universidade de Harvard em Agosto de 1974. A dissertagao
de Werbos foi o primeiro documento escrito com a descrigao da eficiéncia do método de
retropropagacao do gradiente aplicado a modelos de redes generalizados onde as redes
neuronais artificiais surgem como um caso particular. Apesar de ter sido originalmente
descrito por Werbos muito do crédito do algoritmo de Retro-Propagacao é devido a Ru-
melhart, Hinton e William (1986) por terem proposto o seu uso em machine learning e
terem demonstrado como poderia funcionar.

A partir de 1986 sédo varios e diversificados os contributos de investigadores talentosos
na area de RNA’s. Em 1988, Broomhead e Lowe apresentam uma alternativa as redes
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de perceptrao multi-camada, as fun¢des de base radial.

No inicio dos anos noventa, Vapnike e os seus colegas de trabalho inventaram uma
classe de redes com aprendizagem supervisionada muito potentes designadas por Su-
port Vector Machines para a resolugcdo de problemas de reconhecimento de padrdes,
regressao e estimativa de densidade.

As Redes Neuronais Artificias percorreram um grande caminho desde as primeiras
publicacées de McCullock e Pitts e, apesar de a sua origem estar muito ligada a area de
neurobiologia, ao longo dos anos as RNA’s tem-se estabelecido como interdisciplinares
nas areas de psicologia, matematica, fisica e engenharia.

Embora teoricamente as RNA’s possam ser utilizadas em qualquer sistema, na pratica
tém sido utilizadas em situagdes particulares onde a dimensao da amostra é elevada e
onde os métodos convencionais ndo sao possiveis aplicar por se tratar de sistemas de-
masiado complexos para serem reproduzidos por meio de regras ou algoritmos. Nos dias
de hoje procuram-se, ndo so, redes mais eficientes como também algoritmos mais rapi-
dos e que exijam menos recursos computacionais. A aplicacao da teoria de RNA'’s é cada
vez mais diversificada e generalizada em areas como a Economia, Robética, Sistemas

Auténomos e Estatistica.

2.2.1 Modelo do Neuronio Artificial

As redes neuronais artificiais sdo constituidas por pequenas unidades processadoras,
normalmente conhecidas por neurdnios. O neurdnio ou neurdnio artificial (como por vezes
é referido evidenciando as sua diferencas face ao neurénio bioldgico) € o elemento chave
de uma RNA.

O primeiro modelo de um neurénio artificial foi proposto por McCulloch e Pitts em 1943
e surgiu como uma tentativa de reproduzir, de uma forma simplificada, o funcionamento
do neurdnio biolégico. No entanto, as diferengas entre o neurdnio bioldgico e o neurénio
artificial sao significativas, estando este ultimo longe de representar o real funcionamento
do primeiro. Ao longo do tempo este modelo tem sofrido sucessivas melhorias dando
origem a novos modelos, mais sofisticados e eficientes.

O modelo do neurénio generalizado consiste num conjunto de n entradas (inputs),
X1, Xo, ..., X,,, que representam as sinapses, € uma saida Y (output). Cada input X; é
ponderado, antes de chegar ao corpo principal do elemento de processamento (neurdnio),
por um factor de peso ;. A semelhanca do neurénio biolégico, este peso W;, pode ser
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positivo ou negativo, dependendo das suas capacidades inibidoras ou excitantes.

Um neuronio biolégico reproduz um sinal quando a soma dos seus impulsos ultra-
passa um determinado potencial de activagdo. No neurénio artificial o corpo do neurdnio
€ reproduzido por um mecanismo simples que corresponde a soma das entradas associ-
adas aos respectivos pesos, ou seja, a soma dos valores X; x W, (combinagéo linear).
Esta soma é comparada com um limite 6 (threshold) que quando ultrapassado produz um
sinal R. A este sinal R é aplicado numa fungéao F' designada por funcao de activagao, re-
produzindo o output Y. No modelo original de McCulloch e Pitts a activagdo do neurénio
é obtida pela aplicagdo de uma fungéo de activago limiar, ou seja, se >\ X; x W; > 0
0 neurénio produz um sinal de saida igual a um, caso contrario, a saida é igual a zero
(figura[2.7).

No modelo do neurdnio artificial generalizado os valores de saida podem ser diferentes
de zero ou um e ter funcbes de activacao diferentes da limiar. A fungédo de activacao é
também conhecida por squashing function uma vez que limita (squashes) a amplitude do
intervalo de valores permitidos para a saida. Normalmente este intervalo de amplitude é
[0, 1] ou em alternativa [—1, +1].

Bias
Xi1—» W 4.\
L]
R;

. fi —VY
e / Output
Xin—> VV]H
Inputs

Figura 2.7: Neurdnio Artificial.
Adaptado de [Kartalopoulos, 1996]

O modelo referido na figura inclui também o bias B. O bias pode ser visto como
um peso que tem entrada constante igual a um e que nos permite introduzir pequenas
transformagdes nos dados de entrada, aumentando ou diminuindo o efeito causado pelos
mesmos.

Em termos matematicos podemos descrever um neurénio ¢ de uma rede neuronal

artificial da seguinte forma [Kartalopoulos, 1996]:

Y; = Fz (Z sz X W]k> com ZXZk X ij 2 61
k k
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onde X;i, Xjo, ..., X;, s80 as entradas (inputs), Wji, Wjs, ..., W, S80 0S pesos asso-
ciados as respectivas entradas, B, B», ..., B,, 0 bias e F; a fungéo activacao. Y; é a saida
(output) do neurdnio i. A figura 2.8/ exemplifica o funcionamento de um neurénio artificial.

.........

5. fi _____

fi- fungdo limiar

Figura 2.8: Exemplificagdo do funcionamento de um neurénio artificial.
Adaptado de [Kartalopoulos, 1996]

2.2.2 Funcao de Activacao

O objectivo da fungdo de activagdo F'(x) é assegurar que a resposta do neurdnio seja
limitada, isto €, que a resposta do neurénio como resultado de um pequeno ou grande
estimulo seja condicionada, ou amortecida, e portanto controlavel.

No mundo biolégico, o condicionamento dos estimulos é feito continuamente por todas
as entradas sensoriais. Por exemplo, para atingir um som duas vezes mais alto € neces-
sario um aumento real na amplitude do som de cerca de dez vezes, esta é a resposta
algoritmica do ouvido. Os neuronios artificias condicionam as suas saidas de uma ma-
neira semelhante, o que torna este conceito consistente com o neurénio biol6gico, no en-
tanto a fungéo de activacao nao linear esta muito longe de ser uma réplica da do neurdnio
biolégico, sendo muitas vezes usada por conveniéncia matematica [Kartalopoulos, 1996].

Existem diferentes fun¢des de activagdo nao lineares que sao usadas dependendo
do paradigma e do algoritmo usado. Geralmente a funcédo de activagdo é uma fungao
monédtona nao decrescente. As funcbes de activacdo mais usuais sdo: Funcéo Linear,
Funcdo Rampa, Funcédo Degrau e Funcao Sigmdéide.

Funcao Linear

A funcéao de activacao Linear (linear function) é definida pela seguinte equacéo:

F(z) = ax, onde a é um valor real.
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A funcdo linear € muito utilizada na camada de saida das redes multi-camada.

Funcao Rampa

A funcéo linear pode ser restringida para reproduzir valores constantes em determinados
intervalos, passando a designar-se Funcdo Rampa ou Linear por partes (piecewise-linear
function):

+e se x<e¢
F(zx) = r se r=c¢€

—€ se x> —€

Funcao Degrau

A funcéo degrau (step function) é semelhante a fungcéo rampa:

Fr) =

+e se x>0
—e se <0

E uma funcdo ndo monétona (tem uma descontinuidade na origem) e assim néo é
facilmente diferencidvel, no entanto € linear entre os seus limites, superior € inferior. Por-
tanto, enquanto o neurénio operar dentro dos seus limites a sua derivada é constante:
F'(z) = k.

Funcao Sigmoide

Uma das funcbes de activagcdo mais populares é a funcao sigmaéide (sigmoid function),
também conhecida por fungdo S-Shape. A fungdo sigmoide é uma fungdo real R — (0, 1)
definida pela seguinte expresséao:

1
F(zx) = oo
A constante b pode ser seleccionada arbitrariamente e o seu inverso 1/b é normal-
mente conhecido como parametro de temperatura em redes neuronais estocasticas. O
formato da fungdo sigmdide altera em funcédo do valor de b, como podemos observar
na figura [2.9] Valores mais elevados de b aproximam a forma da sigméide a da fungéo
degrau.
A fungéo sigmdide € muito popular essencialmente por ser uma fungdo monoétona

(estritamente crescente), limitada e por ter uma derivada simples, o que facilita a sua
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aplicacdo em algoritmos de aprendizagem, como € o caso do algoritmo retropropagacao.

L £

R
Funcao Linear Funcao Degrau

&Y &Y

-

0 5 0 5 0

Fungéo Sigmoide Funcio Rampa

Figura 2.9: Funcdes de Activacao

A estrutura da RNA, ou seja a forma como os neurdnios estao interligados, designa-se
por arquitectura ou topologia da rede.

Existem varios tipos de arquitectura de RNA que estédo classificadas geralmente em
trés categorias principais [Haykin, 1999]: Redes Feedforward de uma camada, Redes
Feedforward Multi-Camada e Redes Recorrentes.

2.3.1 Redes Feedforward de uma camada

Numa rede de camadas 0s neurdnios estdo organizados por camadas. Numa rede com
apenas uma camada existe uma camada de neurdnios de entrada (input layer), cuja fun-
cao é receber os dados de entrada externos, e por uma camada de neurénios de saida
(output layer), que devolve a resposta final da rede.

Numa rede feedforward o fluxo de informagéo € unidireccional, ou seja, a informa-
¢ao de cada camada nao constitui informacéo de entrada de nenhuma camada anterior
(alimentacao directa), ndo existindo ciclos.

A camada de entrada ndo é contabilizada uma vez que nao se efectuam nenhuns

calculos nesta camada.
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Camada de Camada de
Entrada Saida

Figura 2.10: Rede Feedforward com uma camada de neurénios.
Adaptado de [Haykin, 1999]

2.3.2 Redes Feedforward Multi-camada

As redes feedforward multi-camada séo caracterizadas pelo facto de serem constituidas
por uma, ou varias, camadas intermédias, ou escondidas (hidden layer), entre as cama-
das de entrada e saida. A funcdo das camadas escondidas é extrair recursos Uteis dos
padrées de entrada fornecidos a rede e que serao utilizados para prever os valores da
camada de saida.

Ao introduzir camadas escondidas na rede, esta-se a aumentar a sua capacidade de
simular fungées com maior complexidade, o que € particularmente Gtil quando o niumero
de neurdnios da camada de entrada é elevado. Por outro lado o aumento do niumero de
camada aumenta exponencialmente o tempo de aprendizagem da rede.

O valor gerado por cada um dos neurénios é normalmente referido como a sua activa-
cao e mede o grau com que influencia os neurénios seguintes. A activagao dos neurénios
de entrada é despoletada pelos padrées de entrada fornecidos a rede e a activagcao dos
neurdnios de saida é descodificada para fornecer a resposta final.

Os neuroénios da camada de entrada da rede fornecem os respectivos padroes de ac-
tivacao que constituiram as entradas da segunda camada, ou seja, da primeira camada
escondida. Os valores de saida da segunda camada sao utilizados como entradas para
a terceira camada (segunda camada escondida) e assim sucessivamente ao longo da
rede. Antes de passar para os neurdnios da camada seguinte as entradas/saidas séao
“pesadas”, somados e aplicadas numa fungao activagao, que limita o intervalo de valores
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Camada de Camada Camada de
Entradas Escondida Saidas
(input layer) (hidden layer) (output layer)

Figura 2.11: Rede Feedforward com uma camada escondida de neurénios.
Adaptado de [Haykin, 1999]

de saida. O conjunto de elementos de saida da rede na camada de saidas final constitui
a resposta da rede para o conjunto de padrées de activacao fornecidos pelos neurénios
de entrada da camada de input.

De referir que a definicao de uma topologia ideal, ou seja do numero ideal de neurdnios
em cada camada escondida bem como o numero de camadas escondidas, é muitas vezes
uma tarefa complicada, obtida muitas vezes através de métodos empiricos que podem
levar a um tempo de dimensionamento alto.

2.3.3 Redes Recorrentes

As redes recorrentes distinguem-se das redes feedforward por terem pelo menos um caso
de retro-alimentagao (feedback loop), ou seja, um caso em que o oufput de um neuré-
nio influéncia de alguma forma o input desse mesmo neurénio (self-feedback loop) ou a
entrada de um neur6nio de uma camada ndo consecutiva, criando conexdes ciclicas na
rede. A sua estrutura pode ou nao ser por camadas.

A figura ilustra um exemplo de uma rede neuronal artificial recorrente em que os
outputs gerados por uma rede com apenas uma camada voltam para tras como inputs
dessa mesma camada. Neste exemplo ndo existem situacdes de self-feedback loop.

A presenca de feedback loop’s tem um efeito profundo na capacidade de aprendi-
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Outputs

Inputs

Figura 2.12: Rede Recorrente.
Adaptado de [Haykin, 1999]

zagem de rede e na sua performance [Haykin, 1999]. Nas redes recorrentes os output
nao sao funcgdes exclusivas das conexdes entre neurénios mas também de uma dimen-
sao temporal, isto é, estamos na presenca de um célculo recursivo, que obedecera a
um critério de paragem com a ultima iteracdo a ser dada como output para o neurénio
[Domany et al., 1996].

Importa saber como se processa a aprendizagem numa RNA. Aprendizagem, num sen-
tido estatistico, refere-se a qualquer processo que a partir de um conjunto de dados pro-
cura ajustar um conjunto de parametros que descrevem um modelo estatistico desses
dados. O processo de aprendizagem nao implica quaisquer qualidades humanas como
compreensao, consciéncia ou inteligéncia associadas as nossas capacidades de apren-
dizagem.

Como ja foi mencionado, a principal vantagem das RNA’s é a sua capacidade de
aprendizagem e de melhorar o seu desempenho ao longo da aprendizagem. A apren-
dizagem nas RNA’s consiste num processo iterativo de ajuste dos pesos associados as
conexdes da rede aprendendo assim a partir do seu meio ambiente. Idealmente a rede
torna-se mais experiente a cada iteragao do processo de aprendizagem. Existem muitas
formas diferentes para determinar o conjunto de pesos apropriado a cada situacao e ge-
ralmente existe mais do que um conjunto de pesos apropriado.
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De acordo com [Haykin, 1999], a definicdo do processo de aprendizagem implica a
seguinte sequéncia de eventos:

1. A RNA é estimulada pelo ambiente envolvente;
2. A RNA sofre alteracdes nos pesos em consequéncia desse estimulo;

3. A RNA responde de uma nova forma ao ambiente em consequéncia as alteracdes

que terdo ocorrido na sua estrutura interna.

O ajuste de pesos é feito através de um conjunto de regras bem definidas a que se
chama algoritmo de aprendizagem. Existe uma grande variedade de algoritmos de apren-
dizagem que diferem entre si essencialmente no método de ajuste dos pesos.

Numa RNA s&o importantes dois conceitos:

e Paradigmas de Aprendizagem: modelos do ambiente em que a rede opera;

e Regras de Aprendizagem: método de ajuste dos pesos, de forma a resolver deter-

minado problema.

2.4.1 Paradigmas de Aprendizagem

O paradigma de aprendizagem pode ser essencialmente de dois tipos: aprendizagem su-
pervisionada e aprendizagem nao supervisionada. Outro paradigma bastante importante
€ o da aprendizagem por reforgo, que pode ser considerado como um caso particular da
aprendizagem supervisionada, assim como o da aprendizagem por competi¢cdo pode ser
considerado um caso particular da aprendizagem nao supervisionada [Rojas, 1996].

Aprendizagem Supervisionada

A aprendizagem supervisionada, também conhecida como aprendizagem com “professor”
(learning with a teacher), € a mais comum no treino de RNA’s. Designa-se por supervisi-
onada precisamente porque neste método é fornecida a rede um conjunto de respostas
correctas, ou desejadas, através de um supervisor (ou professor). Cada padrao fornecido
a rede é constituido por um par de vector de entrada e vector de saida desejada (target).
O objectivo é ajustar os pesos da rede de forma a encontrar uma relagao entre os pares
de entrada-saida fornecidos. A aprendizagem é feita comparando o valor actual de saida
da rede com o valor da saida desejada.
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A figura ilustra um diagrama da aprendizagem supervisionada. O supervisor
ou professor fornece o valor correcto da saida a rede, com o objectivo de direccionar o
processo de treino da rede. A rede produz uma saida que € comparada com a saida
desejada resultando desta comparagdao um erro. Os pesos das conexdes da rede sao
entdo ajustados de forma a minimizar este erro. Este processo de ajuste dos pesos é
realizado de uma forma iterativa com o objectivo de, eventualmente, tornar a rede capaz
de simular o “professor”, ou seja, de dar respostas correctas para novos vectores de
entrada.

Vector que
descreve estado

do ambiente
Meio Ambiente Professor

|

Resposta
Desejada

+

Resposta
Sistema de Actual Z
‘ Aprendizagem =

/ §

Sinal do Erro

Figura 2.13: Diagrama da Aprendizagem Supervisionada.
Adaptado de [Haykin, 1999]

O método de aprendizagem supervisionada que acabamos de descrever € o método
de aprendizagem por Correccao do Erro. Podemos utilizar varias medidas de desempe-
nho da rede como por exemplo o Erro Quadratico Médio (mean-square error), ou a soma
dos Erros Quadraticos, definidos como uma fungéao dos pesos a ajustar (fungéao erro ou
custo da rede). Esta funcéo pode ser interpretada como uma superficie de desempenho
do erro multidimensional com os pesos a ajustar como coordenadas. Toda a operacéao de-
volvida pela rede sob supervisao do professor, é representada como um ponto sobre esta
superficie. Para o sistema melhorar o seu desempenho ao longo do tempo e consequen-
temente aprender com o “professor” o ponto resultante de cada operacao da rede tem de
descer sucessivamente em direccdo ao minimo local ou global. Uma rede com apren-
dizagem supervisionada é capaz de fazer isto com a informagéo util que obtém sobre o
gradiente da superficie de erro correspondente ao comportamento actual do sistema. O
gradiente de uma superficie de erro em qualquer ponto € um vector que aponta na direc-
cao da maior descida.
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Uma das desvantagens da aprendizagem supervisionada reside no facto de na ausén-
cia de respostas correctas (professor) a rede ndo consegue aprender novas estratégias
para situagdes que nao estejam contempladas nos padrdes fornecido a rede para o seu
treino.

Sao varios os algoritmos de aprendizagem supervisionada, como por exemplo a Regra
de Delta de Widrow e Hoff (1960), ou a sua generalizagao para redes multi-camadas, o
algoritmo de Retropropagacéo, que sera aprofundado na secgédo [2.5

Aprendizagem por Reforco

A aprendizagem por reforgo pode ser considerada como um caso particular da aprendi-
zagem supervisionada. A principal diferenca entre a aprendizagem supervisionada e por
reforco reside no facto de que, na primeira, a medida de desempenho da rede € baseada
num conjunto de respostas correctas, ou desejadas, usando um critério de erro conhe-
cido, enquanto na segunda, o desempenho é baseado em qualquer medida que possa
ser fornecida a rede. Na aprendizagem por Refor¢o a semelhanca da aprendizagem su-
pervisionada também se admite a presenca de um “professor” no entanto nao é fornecida
a resposta correcta a rede, apenas a informacao se uma determinada saida gerada pela
rede esta correcta ou ndo. Assim, o erro gerado durante o processo de aprendizagem é
binario.

A figura[2.14]ilustra a aprendizagem por reforco. O método consiste na aprendizagem
por tentativa de erro, de modo a optimizar um indice de performance chamado sinal de
refor¢o, ou seja, é dado um prémio aos pesos que dao a resposta desejada e uma pe-
nalizacao aos que dao a resposta errada. Durante o processo de aprendizagem nao ha
qualquer indicacao sobre se a resposta da rede esta a mover-se na direcgao correcta ou
a que distancia se encontra da mesma.

Alguns dos parametros que devem ser observados durante este método de aprendi-
zagem sao: o tempo por iteracao e o numero de iteracdes por padrao para atingir o valor
de saida pretendido durante o processo de treino, se 0 neurdnio atinge um minimo local
ou global e, quando atinge um minimo local, se consegue ou n&o sair desse minimo.

Quando se utiliza este tipo de aprendizagem devem ser estabelecidas algumas medi-
das de paragem suplementares, para que a fase de treino ndo dure tempo infinito.
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Vector de T
Estados (inputs)
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Reforgo
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Sistema de
Accbes Aprendizagem
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Figura 2.14: Diagrama de aprendizagem por reforgo.
Adaptado de [Haykin, 1999]

Aprendizagem Nao Supervisionada

Em contraste com aprendizagem supervisionada, a aprendizagem nao supervisionada
nao requer a presencga de um “professor” externo, ou seja, nao existe qualquer resposta
correcta ou desejada fornecida a rede. A aprendizagem é feita a partir de uma medida da
qualidade da representacéo da tarefa que a rede deve aprender e 0s pesos sdo ajustados
em fungao da optimizagdo dessa medida. Uma vez a rede adaptada as caracteristicas
estatisticas dos dados de entrada e as suas irregularidades, desenvolve a capacidade de
organizar os dados em categorias automaticamente. Cada vez que € apresentado a rede
um padrao de entrada a rede produz uma resposta de saida indicando a que categoria
pertence essa entrada. Sempre que a rede ndo é capaz de atribuir uma categoria ja
existente cria uma nova.
A figura[2.75]ilustra o método da aprendizagem nao supervisionada.

Vector que
descreve o

estado do meio
. . ambiente Sistema de
Meio Ambiente X
Aprendizagem

Figura 2.15: Diagrama de aprendizagem néo supervisionada.
Adaptado de [Haykin, 1999]

Apesar de na aprendizagem nao supervisionada ndo existir um “professor” é neces-
sario dar a rede algumas orientacdes para determinar como ira formar os grupos. O agru-
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pamento pode ser baseado em caracteristicas dos dados de entrada, como por exemplo,
a sua cor, tamanho ou peso, mas se nao forem dadas nenhumas orientagdes sobre que
tipo de recursos devem ser usados para criar as categorias, a classificagdo dos dados de
entrada pode ser ou ndo bem sucedida. Em algumas experiéncias o critério de selecgao
e incluido na estrutura da rede neuronal.

Uma das desvantagens no uso da aprendizagem nao supervisionada reside no facto
da sua aplicagéao sé ser possivel quando existe uma quantidade consideravel de dados,
caso contrario, torna-se dificil, ou mesmo impossivel identificar quaisquer caracteristicas
nos dados de entrada.

Aprendizagem por Competicao

Um caso particular de redes com aprendizagem nao supervisionada é a de aprendizagem
por competicdo. Neste tipo de aprendizagem, o objectivo é dividir os dados de entrada
em categorias, para que, informacdes similares sejam classificadas na mesma categoria
e por conseguinte activem a mesma saida. Ou seja, quando um determinado estimulo
de entrada é introduzido na rede, os neurdnios da rede competem entre si, de acordo
com uma regra de aprendizagem, para produzir a saida mais préxima da saida correcta
e terem os seus pesos actualizados. O neurdnio vencedor (winner-take-all), o mais forte,
torna-se dominante deixando todos os outros neurénios inactivos. Para outro estimulo,
outra saida torna-se dominante e por ai adiante. Assim cada saida é treinada para res-
ponder a diferentes estimulos de entrada.

O facto de neste tipo de aprendizagem haver apenas um neurénio “vencedor” ou domi-
nante torna-a ideal para o reconhecimento de padrdes. A cada neurdnio associamos uma
possivel classe e identificamos o neurénio “vencedor”, com um determinado conjunto de
entradas, como a classe reconhecida pela rede para aquele conjunto de entradas.

As redes SOM (Self Organizing Maps), dos mapas de Kohonen de Grossberg tém
como base a aprendizagem por competicao [Horst, 1996].

2.4.2 Regras de Aprendizagem

De acordo com [Haykin, 1999|, as regras de aprendizagem dividem-se em cinco tipos
basicos, que descrevemos adiante.
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Aprendizagem de Hebbian

O postulado de aprendizagem de Hebb, ja mencionado anteriormente, € dos mais antigos
e famosos de todas as regras de aprendizagem. Segundo Hebb citado por [Haykin, 1999]:

Quando um axénio de uma célula A esta suficientemente perto para excitar a
célula B e a dispara frequente e repetidamente, um processo de crescimento
ou alteracdes metabdlicas inicia-se, em uma ou ambas as células, de forma a
que a eficiéncia de A em disparar sobre B € aumentada.

Este postulado, que surgiu num contexto neurobiolégico foi expandido e repartido em
duas regras:

e Se dois neurdnios em cada lado de uma sinapse (conexao) sao activados simulta-
neamente entdo a forca dessa sinapse é aumentada;

e Se dois neurénios em cada lado de uma sinapse sédo activados de forma nao sin-
cronizada entao essa sinapse é progressivamente enfraquecida ou eliminada.

Apesar de serem fornecidos a rede os pares entrada-saida (a semelhanga do que
acontece na aprendizagem supervisionada), a Regra de Hebb é classificada como apren-
dizagem ndo supervisionada uma vez que ndo existe um professor externo para verificar
a qualidade da resposta da rede e orientar no ajuste dos pesos. Neste caso, a aprendi-
zagem da rede é feita independentemente da reposta actual através de um mecanismo
local a sinapse.

Aprendizagem Baseada na Meméria

Na aprendizagem baseada na memoria a totalidade, ou a maioria, da experiéncia passada
€ explicitamente armazenada numa grande memoria de exemplos de pares de entrada-
saida correctamente classificados. Sempre que surge um novo vector X; de entradas
nunca antes apresentado a rede, a rede responde procurando um vector na sua regiao
vizinha. Todos os algoritmos de aprendizagem baseados na meméria tém duas compo-
nentes essenciais:

e Um critério usado para a definicao da vizinhanca local do vector X;;

e Uma regra de aprendizagem aplicada aos exemplos de treino na vizinhancga local
do vector X;.
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Os algoritmos diferem entre si na forma em como s&o definidas estas duas componen-
tes. Um exemplo deste tipo de aprendizagem séo as redes com fung¢des de base radial
[Haykin, 1999].

Regra Gradiente Descendente

Como ja foi referido anteriormente na aprendizagem supervisionada, o objectivo desta re-
gra € reduzir o erro ¢ resultante da comparacao entre a saida da rede e a saida esperada.
O erro funciona como medida de performance da rede, sendo que o ajuste dos pesos vao
idealmente originando em cada iteragdo melhores reposta. O objectivo é minimizar uma
funcdo de custo (ou fungéo erro) ¢ definida em termos do sinal do erro € . Neste processo
de minimizacao de uma fungéo custo, originalmente referido por Windrow e Hoff em 1960,
conhecido por Regra Delta ou Windrow-Hoff, o ajuste dos pesos das conexdes da rede é
definido pela seguinte equacao:

Aw=~VE peRT, (2.1)

onde ~ € uma constante positiva designada por taxa de aprendizagem, que determina
o tamanho do “passo” de avangado a cada iteracdo do processo de aprendizagem e
V¢ o gradiente da funcao de custo. A generalizacao desta regra a redes multi-camadas
€ designado por regras de aprendizagem por Retropropagacao e sera aprofundado na

seccéo 2.5

Regra de Boltzmann

A Regra de Boltzmann, nomeada em nome de Ludwing Boltzmann, é um algoritmo de
aprendizagem estocéstica derivado de ideias enraizadas em maquinas estatisticas. Uma
rede baseada na Regra de Boltzmann é designada por Maquina de Boltzmann (Boltz-
mann Machine). Numa maquina de Boltzmann os neurdnios constituem uma estrutura
recorrente e operam numa forma binaria, isto €, alternam entre os estados on e off, repre-
sentado por +1 e por -1, respectivamente, seguido por um ajuste progressivo dos pesos.
Neste método os estados dos neurénios sdo determinados por uma distribuicao probabi-
listica.

Existem outras maquinas estocasticas, como por exemplo, o Arrefecimento Simulado
(Simulated Annealing) aplicado a maquinas de Cauchy [Rojas, 1996].
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O algoritmo de Retropropagacao (Back-Propagation) foi desenvolvido por Paul Werbos
em 1974 e independentemente redescoberto por Rumelhart e Parker. Desde a sua re-
descoberta este algoritmo tem sido bastante utilizado como um algoritmo de aprendi-
zagem em redes feedforward multi-camadas. O algoritmo de RP é aplicado em RNA’s
feedforward com uma ou mais camadas escondidas (hidden layers).

O que torna este algoritmo diferente dos outros é a forma como actualiza os pesos
durante o processo de aprendizagem. Em geral, a dificuldade da utilizacdo de redes
multi-camada reside na determinagéo dos pesos das camadas escondidas de uma forma
eficiente que resulte no menor erro das saidas. Para actualizar os pesos € necessario
calcular o erro. Na camada de saida este erro € facilmente calculado pela diferenca entre
a saida actual da rede e a saida desejada. No entanto, nas camadas escondidas nao
existe nenhuma observacgao directa do erro, assim € necessario utilizar outras técnicas
para calcular o erro nas camadas escondidas que correspondam a minimizagao do erro
da saida, uma vez que este é o objectivo final.

2.5.1 Aprendizagem com Algoritmo Retropropagacao

O algoritmo de Retropropagacao procura o minimo da fun¢ao erro no espaco dos pesos,
utilizando para isso o método do gradiente descendente. A combinagcao dos pesos que
minimiza a funcao de erro é considerada a solu¢ao do problema de aprendizagem.

O problema de Aprendizagem

Uma rede feed-forward é um grafico computacional cujos neurénios sao unidades de pro-
cessamento, ligados entre si, que transmitem informagdo numérica uns para os outros.
Cada neurdnio processa uma funcao de activagao dos seus inputs e gera outputs. Na re-
alidade uma RNA é uma cadeia de composicoes de fungdes que transformam inputs em
outputs (x — y), a que se chama fungao da rede. O problema de aprendizagem consiste
em determinar a combinacgéo 6ptima dos pesos das conexdes de maneira a que a fungao
da rede se aproxime o maximo possivel da fungéo f(z) desejada. No entanto, a fungéo
f(z) ndo é conhecida de forma explicita, apenas implicitamente pelo conhecimento de
alguns exemplos de pares de input-output.
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Consideremos uma rede feed-forward constituida por L camadas de N; neurénios
em cada camada [ e um conjunto de padrdes de treino {(X1, Y1), (X2, Y2), ..., (X,, Yp)},
constituido por p pares ordenados de vectores de dimensdo n e m, respectivamente.
Suponhamos que a fungao de activagcao ¢ em cada um dos neurdnios € continua e dife-
renciavel e, por motivos de simplificagdo de notagao, igual para todas as camadas. Cada
conexao entre o neurdnio ¢ da camada [ — 1, e 0 neurénio j da camada [, tem 0 peso
W}fl associado. Os pesos Wf] sd0 numeros reais iniciados aleatoriamente com média
igual a zero.

O algoritmo de Retropropagacao utiliza dois passos distintos de computacao. O pri-
meiro passo é geralmente referido como o “passo em frente” e 0 segundo com o “passo

de retropropagacao”.

Passo em frente

No passo em frente, os pesos da rede permanecem inalterados e o sinal é propagado
de neurdnio em neurdnio, de uma camada para outra, no sentido da camada de outputs.
O processo inicializa-se fornecendo um padrao de entrada X, a camada de neurdnios
de inputs. E entdo gerado um sinal nos neurdnios da primeira camada, que por sua
vez, faz com que seja gerado um novo sinal nos neurdnios da camada seguinte, e assim

sucessivamente, até que é obtida uma resposta da rede P, na camada de saida, L.

1, (V G)—=PE(R))?

Figura 2.16: Expansao da rede para o calculo da funcéo erro
Adaptado de [Kartalopoulos, 1996]

Cada neurédnio j na camada [ recebe a resposta do neurdnio : da camada [ — 1 através
dos pesos Wf;l. O sinal do neurdnio 57 na camada [ é expresso da seguinte forma:
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Pi(K)=¢ (2 V%‘%“(M) = ¢ (Vi(K)) (2.2)

=1
Se o neurdnio j pertencer a camada de output o sinal de saida Pj(k:) corresponde
a componente j do vector de output da rede, P,. O erro do sinal do neurénio j para o
padrao de treino k é entdo definido pela seguinte expressao:

&(k) = = (Y;(k) — PE(R))” = = (e5(k))? (2.3)

onde Y; (k) representa a componente j do vector de output desejado, Y},. O erro total
para o padrdo k é obtido somando (1/2)e;(k)? para todos os neurénios da camada de
outputs. Estes sdo o0s Unicos neurdnios “visiveis” para 0s quais o erro pode ser calculado
directamente:

Np=m

S - B = 1Y el 2.4

Jj=1

N | —

€ —

O erro total para o conjunto dos p padrées de treino é obtido pela soma de todos os
erros quadraticos :

€= Zek. (2.5)

k
A funcéao erro € da rede é funcdo de parametros livres da rede, ou seja, dos bias e
pesos da rede. Para um conjunto de padrdes de treino ¢ representa a funcédo de custo
que funciona como uma medida de performance da rede.

Retropropagacao

O “passo de retropropagacao”, ao contrario do “passo em frente”, comega na camada de
outputs e propaga o erro ao longo da rede, camada por camada, em direc¢cao a camada
de inputs. Os pesos vao sendo actualizados padrao a padrao até terminar uma época,
ou seja, quando terminar uma apresentacdo completa a rede de todos os padrdes do
conjunto de treino (ajuste dos pesos on-ling). O objectivo é evoluir para um conjunto de
pesos Wj] em todas as camadas da rede que minimizem a func¢ao custo e.

A actualizagao dos pesos pode ainda ser feita através de outra abordagem, designada
por actualizagdo dos pesos em batch, que consiste em ajustar os pesos apenas ao fim
de cada época através da minimizacdo da acumulacao dos erros ¢, de todos os padroes
de aprendizagem.
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Embora a resposta seja propagada para a frente, os pesos séo calculados num movi-
mento para tras, dai o nome Retropropagacao.

A regra de aprendizagem é especifica por estabelecer a actualizagdo dos pesos pro-
porcional a negativa da derivada do erro em relagao aos pesos. Cada peso é actualizado
da seguinte forma:

8ek

AW, = —
Towr

(2.6)

onde ~ representa a constante de aprendizagem (ou taxa de aprendizagem), um pa-
rametro de proporcionalidade que define o “comprimento do passo” de cada iteragdo na
direccao negativa do gradiente.

Consideremos o neurénio j localizado na camada de outputs L da rede ( figura[2.17).

11 Y

® /V
o /% J\

wy X vk 1
X,(k)e /'>V‘2]+Z d 4V P;(k)
X, (k)e %7 ')
L (k v+
e LAY ) erm

Figura 2.17: Implementagéo do algoritmo de RP para um neurdnio da camada de output.
Adaptado de [Cichocki and Unbehauen, 1993]

85k

Neste caso, a derivada pode ser escrita da seguinte forma:

Dey e, Oe;(k) OP;(k) Ov;(k)
oW de;(k) OF;(k) 5%( ) oWy (k)
= ¢j(k) - (=1) - ¢ (v;(k)) - Pi(k) =
= —e;(k)¢' (v;(k)) - Pi(k) (2.7)

Assim o procedimento de ajuste dos pesos para a camada de saida é:
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Oe
AWy = =y = 10;(k) (k). (2.8)
ij

onde §;(k) representa o gradiente local e é definido por:

50) = =5 = )¢ (1), 2.9

O gradiente local indica direccdes necessarias para a alteragédo dos pesos. De acordo

com a equagao (2.9), o gradiente local do neurénio j, ,(k), é igual ao produto do corres-
pondente erro para o neurénio j, e;(k), e a derivada da fungéo de activagdo respectiva,
¢' (vj(k)). O elemento chave para a actualizagdo dos pesos é o erro para o0 neurénio de
output j. No caso particular dos neurénios de saida este erro é facil de calcular, uma vez
que a cada um dos neurdnios da camada de outputs é fornecida a respectiva resposta
desejada Y (k).

No caso em que o neurdnio j pertence a uma camada escondida, apesar de nao es-
tarem directamente associados ao erro, contribuem indirectamente para ele. A questao
aqui € como ajustar os pesos associados ao neuronio j da camada escondida de forma

a que nao contribuam para o aumento do erro.

Consideremos um neurénio ;7 de uma camada escondida [ diferente da camada de
outputs L. Neste caso o gradiente local define-se da seguinte maneira:
Oey, 0Pf(k) Oey,

)= ~gpm o~ arm ¢ ) @10

Para calcular a derivada parcial af;fk) temos pela equacdo 1;
1 Np=m
e =3 > enl(k), (2.11)
n=1

onde n é um neurdnio da camada de outputs. Suponhamos, sem perda de generali-
dade, que j € um neurénio da camada L — 1, isto é, da camada imediatamente anterior a
camada de output:

Jep, o den(k) L den (k) OVt (k)
OP(k) ; ) 5Py = ; ) GuE ) oPIR) (212)

Sendo
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en(k) = Yo(k) — Pr(k) = Ya(k) — ¢ (vr(k)) (2.13)
e
v (k) = Z W}, Pl (k) (2.14)

entdo vem, que para ¢ = j:

Oen (k) Ovk(k)

— — (- - 2.1
Resulta entdo que:
Oe L a
k= =S k) (VR W, = =S S (k)WL,, (2.16)
aPJ<k) n=1 n=1

onde (k) é definido pela equagéo (2.9).

A partir da equagéo (2.10) concluimos que, o gradiente local para o neurdnio j de uma
camada escondida é definido pela seguinte expressao:

5;(k) = ¢ (vi(k)) Z S (kYW1,,. (2.17)

O factor ¢’ (u]l-(k)) da equagéao depende unicamente da func¢ao de activacao
do neur6nio j. O segundo factor depende de dois conjuntos de termos. O primeiro con-
junto de termos, 4, (k), requer o conhecimento dos sinais dos erros e, (k), para todos
0s neurdnios da camada imediatamente a direita da camada do neurdnio j e que estao
directamente ligados ao neurodnio j. O segundo conjunto de termos, W;,, consiste nos
pesos associados a essas ligacoes.

Resumindo

AW} = A[04) P, (2.18)

onde para os pesos da camada de saida L,

o7 = e;(k)¢' (vi(k)) (2.19)

e para os pesos das camadas escondidas,
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Np
0f =@ (Vi(K)) Y Sull)Wy (2.20)
n=1

O processo de célculo do gradiente e consequente ajuste dos pesos é repetido até ser
encontrado um erro minimo. Na prética € introduzido no algoritmo um critério de paragem
para que este processo iterativo ndo continue para sempre.

Parece 6bvio que, para os neur6nios da camada /, o calculo do ¢! depende do erro
calculado para a camada [ + 1, ou seja, o calculo das diferengas é realizado para tras.

e !
0. Inicializag8o dos pesos Wj.

(Geralmente valores aleatdrios com média igual a 0)

1. Apresentagdo d rede de um padrdo de entrada X; e calcu-
la os valores actuais da rede P, utilizando os valores
presentes dos pesos.

2. Especificar o valor de output desejado Y, e calcular o
erro associado e.

3. Ajustar os pesos de acordo com a seguinte férmula:

I _ _ A Oeg
AW = Towr:

4. Apresentar outro padrdo de entrada e voltar ao passo 2.

Figura 2.18: Método de aprendizagem com retropropaga¢ao num neuroénio
Adaptado de [Kartalopoulos, 1996]

2.5.2 Limitacoes Inerentes ao Algoritmo Retropropagacao

O algoritmo de Retropropagacao emergiu como 0 mais popular algoritmo de aprendiza-
gem para o treino supervisionado de redes multi-camada. Basicamente € uma técnica de
gradiente (derivacdo) e nao uma técnica de optimizagdo. O algoritmo de RP tem duas
propriedades distintas:

1. E simples de calcular localmente;

2. Executa o gradiente descendente de forma estocastica no espago dos pesos (pa-
drédo a padrao actualizando os pesos).

Estas duas propriedades do algoritmo de RP no contexto das redes multi-camada sao

também responsaveis pelas suas limitacoes.
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Problema do Minimo Local da Funcao Erro

Para cada conjunto de treino (padrao) pode ser definida uma superficie de erro, que re-
sulta da representagao grafica do erro em funcao dos parametros do vector de pesos da
rede a serem ajustados. Uma particularidade da superficie de erro que influencia o de-
sempenho do algoritmo de RP é a presenca de minimos locais, para além dos minimos
globais. Um minimo local € um valor minimo numa determinada vizinhanga, neste caso

em concreto, um “vale” isolado na superficie do erro.

O algoritmo de RP pode ser interpretado como um processo fisico onde uma pequena
bola percorre a superficie da funcédo erro até alcancar o local mais profundo. Com a
existéncia de minimos locais na superficie de erro (“vales” isolados) corre-se o risco da
bola ficar presa num desses “vales”, onde a funcao erro € maior do que seria se alcanca-
se 0 minimo global. E claramente indesejavel que o processo de aprendizagem termine
num minimo local, principalmente se este se encontra proximo do minimo global.

A figura[2.19/mostra um exemplo onde existem minimos locais com um erro superior a
minimo noutras regides. Existe um “vale” na superficie da funcéo erro e caso o gradiente
descendente fosse inicializado num neste “vale” o algoritmo n&o convergiria para o minimo

global.

AEmo

Hinimo Local

Hinimo Local

Minimo Glohal

L £

Figura 2.19: Exemplo de Minimo Local de uma fungao de erro
Adaptado de [Alves, 2002]

O problema do minimo local na aprendizagem com o algoritmo de RP foi levantado no
epilogo da edigcdo ampliada do livro classico de Minsky e Papert, onde a atencao esta fo-
cada na discussao do livro de dois volumes Parallel Distributed Processing, de Rumelhart
e McClelland. No capitulo 8 deste ultimo livro é afirmado que ficar preso num minimo local
€ na pratica um problema raro na aprendizagem com o algoritmo de RP. Minsky e Papert
contrariaram esta ideia salientando que toda a histéria de reconhecimento de padrbes
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mostra o contrario.

Problema de Overfitting e Generalizacao

As RNA’s utilizam um conjunto de dados de treino (padrdo de treino) para ajustar os pe-
sos da rede. Uma vez treinada, ou seja ajustados 0s pesos para a minimizacao de uma
funcao de custo, a rede deve ser capaz de na presenca de novos inputs, nunca antes
apresentados a rede, produzir valores de output previstos. A rede deve ser capaz de re-
conhecer se 0s inputs apresentados se assemelham a algum dos padrdes aprendidos e
produzir uma resposta similar.

Diz-se que ocorre sobre-ajustamento (overfitting) numa RNA quando esta apresenta
um desempenho quase perfeito nos dados de treino mas um desempenho fraco na pre-
sencga de novos inputs, ou seja, sempre que a rede apresenta uma fraca capacidade de
generalizagdo. Neste caso a rede cria um modelo que descreve o padrao de treino em
vez de um modelo generalizado da tarefa que se pretende modelar.

O overfitting pode ser devido ao facto de existir demasiado “ruido” no conjunto de
treino ou por existir uma quantidade insuficiente de dados. Um outro motivo para a fraca
capacidade de generalizacdo de uma rede, pode estar relacionada com a sua complexi-
dade, ou seja, quando a rede é constituida por demasiadas unidades de processamento
(neurdnios) e, consequentemente, tem muitos parametros (pesos) a ajustar. Por outro
lado, se 0 niumero de neurdnios for insuficiente a rede pode néo ser capaz de se ajustar
ao conjunto de treino. Por este motivo a determinagdao do niumero de neurénios a perten-
cer a cada camada escondida deve ser feita de forma empirica e normalmente depende
da distribuicao do conjunto de treino da rede.

A figura ilustra um exemplo de overfitting. A fun¢do de aprendizagem oscila ex-
cessivamente de forma a se ajustar a todos os pontos do conjunto de treino no entanto
para o conjunto de pontos novos ndo se consegue adaptar [Alves, 2002].

A solucao para este tipo de problema, que € considerado critico nas RNA’s, pode
passar por usar uma quantidade elevada de dados no padrao de treino, ou ainda usar um
critério de paragem antecipado que termina o treino quando o erro obtido no conjunto de
validagédo (exemplo de inputs ndo usados no treino) sobe, ou ainda pelo uso de métodos
de regularizacdo que penalizem modelos demasiados complexos.
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Figura 2.20: Exemplo de overfitting
Adaptado de [Alves, 2002]

Problema da Convergéncia Lenta

O algoritmo de RP utiliza uma “estimativa instantanea” do gradiente da superficie de erro
no espaco dos pesos. Portanto o algoritmo de RP é estocastico por natureza, isto €, tem
a tendéncia de fazer o caminho em ziguezague em torno da verdadeira direcgédo para o

minimo da funcao erro. Consequentemente, a velocidade de convergéncia no algoritmo
de RP tende a ser relativamente lenta. Podemos identificar duas causas fundamentais

para este facto:

1. A superficie de erro € relativamente plana ao longo da dimenséo dos pesos, 0 que

significa que a derivada da superficie de erro em relacdo aos pesos é de ampli-
tude pequena. Nesta circunstancia, o ajuste a ser aplicado aos pesos é pequeno e
consequentemente, serdo necessarias varias iteragdes do algoritmo para produzir
reducdes significativas no erro global da rede. Alternativamente, a superficie do erro
pode ter muitas curvas €, neste caso, a derivada da superficie de erro em relacao
ao pesos € grande em magnitude, o que implica que o ajuste dos pesos também
seja grande, o que pode originar que o algoritmo ultrapasse o erro minimo (passe

por cima);

. A direccao negativa do gradiente (isto €, a negativa da derivada da fungao erro

em relagdo aos pesos) pode apontar para longe do minimo da superficie de erro,
uma vez que o ajuste aplicado aos pesos pode induzir o algoritmo para mover na

direccéo errada.

Existem casos em que a velocidade da aprendizagem é uma limitacdo em aplicagdes

praticas de RNA’s. Existem varios métodos para acelerar a convergéncia do algoritmo

RP, alguns abordados mais a frente.
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Problema da “Caixa Negra”

Um dos problemas no treino de redes multi-camada com o uso do algoritmo de RP esta
relacionado com a definicado dos seus parametros. A selecgdo dos seus parametros é um
processo pouco conhecido nao existindo regras claras para a sua definicdo. Apesar de
ao longo do tempo terem vindo a ser propostas algumas solugdes sofisticadas como os
algoritmos de corte, construtivos e genéricos, a escolha dos parametros depende muito
do caso pratico em causa pelo que € muitas vezes feito por tentativa e erro. Peque-
nas diferencas nos parametros podem provocar grandes divergéncias tanto no tempo de
aprendizagem como na capacidade de generalizagcdo da rede.

Muitas vezes as RNA’s séo referidas como “caixa-negra”, das quais pouco se sabe,
a razao pela qual devolve determinado resultado em determinadas circunstancias. A
falta de demonstracdo nas resposta obtidas numa RNA é muitas vezes um motivo de
cepticismo e consequente impedimento na sua aplicagao pratica. Por este motivo, muitas
pesquisas tém vindo a ser desenvolvidas no sentido de criar procedimentos explicativos
onde se procurar compreender e explicar o comportamento da rede em determinadas
situacoes.

2.5.3 Melhorias no Algoritmo de Retropropagacao

A apresentacao do algoritmo de RP alterou por completo o cenario da investigacdo em
redes multi-camadas e desde entdo tém surgido uma grande variedade de novos algorit-
mos de aprendizagem. Esta exploragao deveu-se essencialmente a duas razées: a con-
vergéncia lenta do algoritmo de RP e ao facto de se basear no gradiente descendente, o
que permitiu que todas as técnicas de optimizacdo nao linear do gradiente pudessem ser
aplicadas.

Nesta secgdo sao referidas algumas melhorias simples que podem ser aplicada ao
algoritmo de RP com o objectivo de melhorar a sua performance e convergéncia lenta.

A Funcao de Activacao

O método utilizado no algoritmo de RP requer o calculo do gradiente da funcao de erro em
cada iteracao, pelo que, a funcao de erro tem de ser continua e diferenciavel, consequen-
temente, teremos de usar uma fungédo de activagéao diferente da fungéo degrau utilizada
no perceptrdo, uma vez que a fungdo composta produzida pelos perceptroes interligados
€ descontinua e consequentemente a fungdo de erro também. Sao varias as funcdes
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de activacao utilizadas no algoritmo de RP, no entanto as mais comuns sé&o as do tipo
sigmdide. Uma funcéao de activacao diferenciavel faz com que a funcao de erro da RNA a
ser minimizada durante a aprendizagem também seja diferenciavel, ou seja, assumindo
que a funcao de integracdo em cada neurdnio é a soma dos inputs, que é aplicada na
funcéo de activacao, que por sua vez gera o output, e sendo a fung¢ado do erro fungdo da
diferenca entre outputs desejados e outputs da rede, entdo também é diferenciavel.

A figura mostra o nivelamento produzido pela fungao sigméide num “passo” da
funcédo erro. Uma vez que o objectivo € seguir a direc¢do do gradiente para encontrar
o minimo da funcgéo erro, € importante que nao existam zonas onde a funcao erro seja
plana. Como a fungédo sigmdide tem sempre derivada positiva, a inclinagdo da funcao
erro fornece a direcgdo de uma maior ou menor descida a ser seguida.

Figura 2.21: Um “passo” da funcéo erro
Adaptado de [Rojas, 1996]

Retropropagacao com Taxa de Momentum

Quando o minimo da fung&o do erro atinge um minimo local a seguir a direc¢ao do gradi-
ente pode levar a grandes oscilagdes no processo de busca. A figura[2.22 mostra exem-
plo do ajuste de uma rede com dois pesos. A melhor abordagem neste caso € orientar a
busca atravessando o centro do vale mas a fungéo de erro é de tal forma que o gradiente
nao orienta neste sentido.

Existem varias técnicas para acelerar o processo de aprendizagem e simultaneamente
evitar os minimos locais. Uma solugao simples é introduzir um elemento momentum. O
gradiente da funcao erro é calculado para cada combinacao de pesos, mas em vez de
seguir apenas a direc¢do negativa do gradiente, € calculada uma média ponderada do

gradiente corrente e a anterior correccao da direccdo. Teoricamente, 0 momentum deve
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w o

Figura 2.22: Oscilagdes na convergéncia do método do gradiente
Adaptado de [Moreira, 1997]

acelerar o treino em regides muito planas da superficie de erro e ajudar e evitar oscila-

cOes excessivas em “vales” profundos na superficie de erro.

A correcgao do erro wy na iteragao i, para uma rede com n pesos diferentes wy, ..., wy,

passa a ser:
Awy (i) = —788—1; + aAw (i — 1),

onde v e « sdo 0s parametros de aprendizagem e momentum, respectivamente. A
taxa de momentum é tal que 0 < |o| < 1, podendo ser um valor negativo ou positivo,
apesar de nao ser muito provavel o uso de valores negativos. Quando o = 0 o algoritmo
de RP funciona sem taxa de momentum. Quando d¢/0w; tem o mesmo sinal algébrico
em iteragdes consecutivas, Awy (i) cresce em magnitude e o peso wy (i) é ajustado por um
valor elevado, verificando-se uma tendéncia em acelerar a descida na direcgao do declive.
Quando 0¢/dwy, tem o sinal algébrico contrario em iteragdes consecutivas, Awy(7) diminui
em magnitude e o peso wy (i) é ajustado por um valor baixo, verificando-se um efeito
estabilizador na direcgdo em que o sinal oscila.

Taxa de Aprendizagem

O algoritmo de aprendizagem de RP é conhecido por providenciar uma “aproximacao” a
trajectdria, no espaco dos pesos, calculada pelo método da “descida mais rapida”. Quanto
mais pequena for a taxa de aprendizagem -, menor serdo as alteracbes nos pesos da
rede de uma iteracdo para outra, de modo a que a procura do minimo global sera favore-

cida por uma trajectéria mais suave, no entanto também mais lenta. Por outro lado, quanto
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mais elevados forem os valores da taxa de aprendizagem, maior o risco de ocorrerem “sal-
tos” muito elevados nas mudancas dos pesos que podem provocar instabilidade no treino.

O ajuste de ambos os parametros, taxa de aprendizagem e momentum, para obter
uma possivel convergéncia, é geralmente feito por tentativa erro, ou ainda por algum tipo
de procura aleatéria. Uma vez que os parametros optimos estao fortemente dependentes
da tarefa de aprendizagem que se procura modular, ndo existe nenhuma estratégia geral
desenvolvida para lidar com este problema. Existem no entanto algoritmos de aprendiza-
gem, variantes do algoritmo de RP, que fazem os ajuste destes parametros automatica-
mente através de algoritmos ao longo do processo de treino da rede.

Critério de Paragem

O processo de minimizagao da funcao erro da rede, em geral, ndo tem uma convergéncia
para o minimo global garantida e o algoritmo de RP nao tem definido em que momento se
deve parar a aprendizagem. Por este motivo, € legitimo que surja naturalmente a davida
de que em que momento devemos parar o treino da rede.

Existem varios métodos para determinar o momento de paragem do algoritmo, a es-

ses métodos chamamos critérios de paragem [Silva, 1998].

Um critério facil de implementar é definir previamente um numero fixo de épocas. Ape-
sar de simples, este critério, ndo é muito recomendavel uma vez que ignora por completo
o estado do processo iterativo de treino.

Existem critérios de paragem que tém em conta alguma informacao relativa ao estado
do processo iterativo.

Para formular estes critérios de paragem consideremos a existéncia de minimos lo-
cais. Seja w;; o vector de pesos associado a um minimo, local ou global. Uma condi¢éo
necessaria para que um qualquer vector de pesos w* seja minimo é a de que Ve, da
superficie de erro em relagdo ao vector de pesos, seja 0 em w*. Com base nesta pro-
priedade do minimo, podemos formular o seguinte critério de paragem: terminar o treino
quando o || Ve|| atinge um valor suficientemente pequeno. O problema deste critério é que
para ser bem sucedido, o tempo de treino é muito longo e requer o calculo da norma do
gradiente.

Outra propriedade do minimo que pode ser utilizada para formular um critério de pa-
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ragem € a de que a funcéo erro é estaciondria no ponto w*. Podemos entdo definir o
seguinte critério: terminar o treino quando a variacao da fungao erro € de uma época para
outra atingir um valor suficientemente pequeno ou alternativamente, quando atinge um

valor inferior a um limite 4, ¢ < 6, onde 6 deve ser suficientemente pequeno.

Se o critério de paragem for um valor minimo para o erro € entdo ndo podemos garantir
que o algoritmo atinja o valor desejado. Por outro lado se considerarmos o critério de
paragem um valor minimo para ||Ve|| devemos estar conscientes de que o mais provavel
€ que o algoritmo devolva o minimo local mais proximo da condigdo inicial.

A figura ilustra precisamente um exemplo onde, se o critério de paragem fosse
e < 6 entdo, o método nao seria capaz de devolver o minimo global, porque o minimo da
superficie de erro € superior do que o valor de ¢ estabelecido. Todos os “vales” da curva
constituem minimos locais onde || Ve|| = 0. Utilizando o critério || Ve|| < 6, o algoritmo néo
serd capaz de encontrar um conjunto de pesos que satisfacam o critério, independente
dos minimos locais.

Ivell = 0

Minimo global
da superficie

de erro \

Figura 2.23: Superficie de erro com varios minimos
Adaptado de [Silva, 1998]

Existem outros critérios de paragem bastante Uteis, nomeadamente os critérios ba-
seados na capacidade de generalizacao da rede, apds cada época de treino, em que 0
processo de treino termina quando uma determinada percentagem de dados do conjunto
de validagcao obtém uma resposta da rede correcta.

Em geral e na pratica, nao se utiliza apenas um critério de paragem mas a combinacgao
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de varios.

O Método de Treino (sequencial ou em lote)

Em aplicacdes praticas do algoritmo de RP a aprendizagem é resultado de repetidas apre-
sentagdes do padrao de treino a rede. A cada apresentagao de todo o padrao de treino,
ou seja, de todos os exemplos do conjunto de treino a rede chama-se época (epoch). O
processo é repetido época apds época até que o conjunto de pesos estabilize e a fungao
de erro da funcdo convirja para um valor minimo, ou um critério de paragem seja atingido.

A ordem de apresentacdo dos dados do conjunto de treino a rede deve ser feita ale-
atoriamente de uma época para a outra, para que nao exista tendéncias para valorizar
certos padrdes no conjunto de treino. Esta apresentacao pode ser feita de duas formas
diferentes: no modo sequencial (on-line) ou em lote (batch).

No modo sequencial calcula-se o ajuste dos pesos logo apos a escolha de um exemplo
de treino. Consideremos um conjunto de padrdes de treino, {(z1, 1), (€2, y2), ..., (Tp, Yp) }
constituido por p pares input-output. O primeiro padrédo de treino, (z1,y;), da época é
apresentado a rede e sédo processados os dois passos do algoritmo de RP, resultando
num ajuste dos pesos. De seguida, o segundo padrao, (zs,¥.), € apresentado a rede
resultando um segundo ajuste dos pesos da rede. Este processo é repetido até ao ultimo
padréo, (z,,y,). Este método também é conhecido por actualizagdo dos pesos por pa-
dréo.

Na apresentacao dos padrées do conjunto de treino em modo de lote ou por época
(batch), o ajuste dos pesos so € feito apds a apresentagéo de todos os padrdes no con-
junto de treino. O ajuste relativo a cada apresentagao de um padréao € acumulado.

Esta técnica € mais estavel que a do modo sequencial, no entanto, também pode ser
mais demorada principalmente se o conjunto dos padrdes de treino € grande e redun-
dante. Esta abordagem apresenta uma estimativa mais precisa do gradiente decrescente
ao custo da necessidade de mais memdria local. E também um processo mais facil de
paralelizar.

A escolha da abordagem a ser utilizada depende da aplicagdo e da distribuicao esta-
tistica dos dados.
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Inicializacao dos Pesos

Em geral os pesos sdo inicializados de forma aleatoria, no entanto, existem outros méto-
dos mais sofisticados, muito utilizados na pratica.

Uma boa escolha dos pesos pode acelerar bastante o processo de ajuste dos pesos.
Interessa saber 0 que se entende por uma boa escolha dos pesos iniciais.

Valores elevados podem levar a um problema de saturacao da rede atrasando o pro-
cesso de aprendizagem, por outro lado, valores pequenos podem levar a que o algoritmo
de RP opere numa sistema demasiado plano por volta da origem da superficie de erro.
Deste modo, quer valores muito pequenos ou muito grandes devem ser evitados.

Uma boa abordagem € escolher valores aleat6rios com média igual a zero que depen-

dem do numero de conexdes de um neurénio.

Pré-Tratamento dos Dados

O pré-tratamento dos dados antes de os fornecer a rede para o treino é por vezes ex-
tremamente Util e importante. A ideia €, por exemplo, eliminar situagdes de outliers, ou
ajustar os dados para que a rede os possa tratar de forma eficiente

Este tema sera mais extensamente apresentado no proximo capitulo, onde sera apre-

sentado o caso em estudo e o pré-processamento dos dados.

As primeiras divulgagdes do uso pratico de RNA’s surgem no prognéstico de mercados
financeiros. Alguns grupos de investimento conhecidos utilizaram RNA'’s para analisar os
mercados financeiros bolsistas e ajudar nas tomadas de decisdo. Ao longo do tempo, o
uso de RNA'’s tem vindo a ser cada vez mais significativo nas diversas tarefas de apren-
dizagem desempenhadas por RNA [Neves, 2011], [Alves, 2002].

Diagnéstico/Classificacao

Uma das tarefas mais comuns desempenhada por RNA’s é a tarefa de diagnéstico,
muito utilizada em areas como medicina, engenharia ou producao. Consiste essencial-
mente numa tarefa de classificacdo, ou seja, o objectivo é associar a um conjunto de
entradas, que representam indicadores de um determinado estado (sintomas ou com-
portamentos anormais), uma saida que corresponde ao diagnostico (doenca ou falha no
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sistema).

Alguns exemplos s&o:
e Diagnosticos de falhas em linhas de montagem:;

e Diagnéstico de doenga, como por exemplo na classificacdo de células cancerige-
nas.

Reconhecimento de Padroes

As RNA’s sdo também muito eficazes no desempenho da tarefa de reconhecimento
de padrées. O reconhecimento de padrbes consiste essencialmente na atribuicao de uma
categoria (saida da RNA) a um sinal/padréao recebido pela rede (entrada).

Alguns exemplos s&o:

Processamento de imagem para o reconhecimento automatico de individuos;

Validagao de assinaturas automaticas;

Reconhecimento de voz;

Deteccao de fraudes de cartdes de crédito através da anélise de padrdes de com-

pras no uso de cartdes de crédito para a identificacao de situacdes de fraude;

Classificagao de clientes para a atribuicao de créditos bancarios.

Controlo

Esta tarefa envolve o controlo de um processo ou uma parte critica de um sistema
que tem de ser mantido numa situagao controlada. O objectivo principal do controlador
€ providenciar inputs x apropriados ao sistema, a ser mantido sobre controlo, para que o
output y acompanhe um sinal de referéncia.

Alguns exemplos s&o:

e Controlo do processo de fabrico;

e Controlo de veiculos de conducao automatica.
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Optimizacao

O objectivo neste tipo de tarefa é reduzir o espaco de procura de uma solugao 6ptima
de forma a atingir uma solucao aceitavel.

Alguns exemplos séo:

e Optimizagao de recursos militares e detec¢ao de alvos;

e Robds com movimento inteligente, ou seja, capazes de optimizar uma trajectéria.

Regressao/Previsao

As RNA’s sao também muito utilizadas para modelar fungbes. O objectivo € que a
RNA seja capaz de modelar uma fungdo desconhecida f(z) que se aproxime de uma
fungéo F'(x) dada por um conjunto de pares input-output (z — y) de forma a minimizar a
distancia euclidiana entre f(z) e F'(x) para todas as entradas. A previsao, caso particular
da regressao, tem como objectivo “adivinhar” valores futuros de uma fungdo desconhe-
cida.

Alguns exemplos séo:

e Previsao de solvéncias ao analisar determinadas caracteristicas das empresas;
e Previsdo de vendas e marketing;

e Previsdao do comportamento dos mercados financeiros para compra e venda de
accgoes.

Podemos concluir que as RNA’s, originalmente inspiradas nas redes neuronais bio-
l6gicas, podem ser interpretadas como unidades de processamento de informacédo que
procuram “aprender” através de experiéncia passada. O elemento principal de uma RNA
surgiu como uma tentativa de reproduzir o funcionamento das células nervosas do sis-
tema nervoso, o neurdnio. Uma RNA tem uma estrutura extremamente interligada destes
elementos (neurdnios) que transmitem sinais de uns para os outros. Os sinais séo trans-
mitidos através de conexdes que tém pesos associados. Cada neurdnio tem uma fungao
de activacao associada que é aplicada a sua entrada (input), reproduzindo assim uma
saida (output) que transmite para o neurénio seguinte. Durante o processo de aprendiza-
gem da rede, dado por um algoritmo de aprendizagem ou treino, os pesos associados as
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conexdes sao ajustados para que a rede reproduza a saida desejada.

As RNA’s tém vindo ao longo dos anos a ganhar cada vez mais popularidade, em
particular devido a sua aplicagdo bem sucedida nas mais diversas areas, como medicina,
em tarefas associadas a diagndstico, na economia, na previsdo de séries temporais, na
engenharia, e muitas outras. No entanto, a utilizacdo das RNA’s tem limitacdes, quer pela
dificuldade de demonstrar as suas respostas ou decisées, quer pelo elevado tempo des-
pendido na procura da melhor arquitectura e algoritmo de aprendizagem. Ainda assim,
a aplicacdo das RNA apresenta-se bastante vantajosa em situagdes em que os métodos
convencionais sao de dificil aplicacao por se desconhecer as regras inerentes ao sistema
ou tarefa que se pretende modelar.

O trabalho desenvolvido nesta dissertagdo € um exemplo de utilizagdo de RNA’s para
a tarefa de previsdo. A ideia principal € conceder uma RNA capaz de modelar/prever o
desempenho académico global de um aluno de uma engenharia de cinco anos, com base
no seu desempenho no primeiro (ou primeiros) ano (s) de ingresso.



51

Caso em Estudo

As RNA'’s tém vindo a ser aplicadas de forma bem sucedida em diversas areas para di-
ferentes tarefas, nomeadamente modelacdo de uma funcao, classificagdo de dados ou
reconhecimento de padrdes.

No caso em estudo, o0 objectivo é a modelacao do desempenho académico dos alu-
nos de uma Licenciatura em Engenharia (pré-Bolonha) da FCT-UNL com cinco anos de
duragdo. Em particular, o objectivo deste trabalho é treinar uma RNA para que seja capaz
de prever a duracéo total do curso (DTC) de um aluno e/ou a respectiva nota final (NFC),
com base no seu desempenho académico no primeiro (ou dois primeiros) ano(s) frequen-
tado(s) na FCT-UNL.

Este capitulo tem duas seccdes principais. Numa primeira secgao principal € feita
a descricao relativa aos dados, o seu tratamento, sendo também definidos os principais
parametros inerentes a RNA utilizada. Na segunda secg¢do, mais relevante, sdo des-
critas todas as experiéncias computacionais levadas a cabo, no contexto dos diferentes
cenarios testados, e analisados os respectivos resultados. Nesta sec¢do sao também
apresentadas breves conclusdes.

Antes de serem alimentados a rede, os dados devem ser pré-processados. O pré-processamento
dos dados consiste em efectuar alteracbes aos mesmos, antes de serem fornecidos a
rede, de maneira a que a rede os possa tratar de forma mais eficiente e rapida. O pré-



52

Capitulo 3. Caso em Estudo

processamento dos dados € essencial para 0 sucesso ou insucesso de uma RNA e con-

siste em diversas operacoes, que dependem do caso em estudo, das quais destacamos:

possiveis erros de alguma espécie;

Validacao dos dados — consiste na validacao dos dados para verificar a existéncia

e Representagédo dos Dados — consiste na conversao de dados, em particular na co-

dificacdo dos dados ndo numéricos, na definigdo das variaveis, que podem repre-

sentar dados agrupados, ou por outro lado, quando pretendemos que uma variavel

seja representada por um ou mais neuronios;

e Mudanca de Escala — consiste na mudanca de escala dos dados envolvidos no

processo de aprendizagem com o intuito de acelerar a aprendizagem e melhorar a

performance da rede;

e Filtragem dos dados — consiste na aplicagcdao de técnicas de filiragem aos dados

para a eliminacao de ruido e consequente suavizacao da funcéo de aprendizagem.

3.2.1 Tratamento dos Dados

Os dados utilizados foram recolhidos por Nunes no contexto da sua dissertacdao de Mes-

trado em Investigacdo Operacional [Nunes, 2007]. A amostra consiste na informagéo de

297 alunos de uma Licenciatura em Engenharia (pré-Bolonha) da FCT-UNL com cinco

anos de duragao, relativos a um periodo de vinte anos.

Para cada aluno dispomos da classificagdo e do respectivo nimero de inscrigoes de

todas as disciplinas concluidas dos dois primeiros anos frequentados. Dispomos também

do ano de ingresso do aluno, a duracao total do curso (DTC) e a respectiva nota final do

curso (NFC).

E
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Figura 3.1: Dados do primeiro ano frequentado

Numa primeira fase, procuraremos prever apenas DTC e tomaremos como input da

RNA o desempenho do aluno no primeiro ano frequentado (Cenario 1). Numa segunda
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Figura 3.2: Dados dos dois primeiros anos frequentados

fase, consideraremos adicionalmente o desempenho no segundo ano frequentado, vi-
sando melhorar a qualidade da previsdo de DTC (Cenario 2). Numa terceira fase, procu-
raremos testar versdes alternativas destes dois cenarios, com a introdu¢cao de uma nova
variavel de input 0 ano de ingresso do aluno (Cenario 1A e Cenario 2A). Na ultima fase,
consideraremos 0 melhor dos cenarios testados para prever DTC e procuraremos pre-
ver NFC (Cenario 3). Nesta fase, procuraremos ainda testar dois cenarios alternativos
considerando como input adicional o ano de ingresso ou a DTC (Cenario 3A € 4).

Sendo o objectivo prever DTC e NFC com base no desempenho académico do aluno
nos primeiros anos de frequéncia na FCT-UNL e tratando-se de um curso de cinco anos
nao fara sentido prever DTC e NFC com base no seu desempenho para além do segundo
ano frequentado.

Para representar o desempenho académico do aluno, no primeiro e nos dois primei-
ros anos agruparam-se as disciplinas da mesma natureza cientifica por uma questao de
simplificagdo do modelo e diminuigdo do numero de variaveis.

Temos, assim, as seguintes variaveis que caracterizaram o desempenho académico
no primeiro ano de frequentado:

e MAT — soma da classificacao das disciplinas de Matematica concluidas no primeiro
ano frequentado;

e FIS — soma da classificagdo das disciplinas de Fisica concluidas no primeiro ano
frequentado;

¢ QUIM - soma da classificacao das disciplinas de Quimica concluidas no primeiro
ano frequentado;

e OUT — soma da classificagao de Outras disciplinas concluidas no primeiro ano fre-
quentado.



54

Capitulo 3. Caso em Estudo

A B C D E E G H 1 . K L ] N 8] E Q R
1 Output Input Disciplinas do 12 Ano Lectivo concluidas no 12 ano frequentado
2 Aluno |DTC MNFC MAT |FIS au ouT AMI ALGA |DGA  |ICP a1 AMZ2  |F1 az TO
3 Nota Nota MNota Notg  |Nota Notag Nota MNota Nota
4 S66| 5 15 33 14 23 42 11 11 12 18 13 11 14 10 12
5 972 7 13 35 16 22 38| 13 12 11 15 12 10 16 10 12
) 986| 5 14 34 11 26 45 10 12 14 18 16 12 11 10 13
7 988 7 15 41 14 26 43 13 14 10 20 15 14 14 11 13
B 1117 & 14 21 15 13 40| 10 11 14 11 13 15 15
4 4 » ¥ | Data 1° Ano Frequentado Data 22 Ano Frequentado ] [ L

Figura 3.3: Dados do primeiro ano frequentado

As seguintes varidveis caracterizaram o desempenho académico nos dois primeiros

anos de frequentados:

e MAT2 — soma da classificacdo das disciplinas de Matematica concluidas nos dois

primeiros anos frequentados;

e FIS2 —soma da classificagado das disciplinas de Fisica concluidas nos dois primeiros

anos frequentados;

e QUIM2 — soma da classificacdo das disciplinas de Quimica concluidas nos dois

primeiros anos frequentados;

e OUT2 — soma da classificagado de Outras disciplinas concluidas nos dois primeiros

anos frequentados.
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2 Aluno |DTC |NFC MATZ |FIS2 |QUIZ |OUT2 AMI  |ALGA [DGA |ICP al AM2  [F1 a2 TO MA1 |CM1 |F2 CN AM3 |AM4 |PEC  |F3 DF Gl
3 Nota |Nots |Nots |Nots |Nota [Nota |Nota |Noto |Nota [Nots |Nota [Noto |Nota [Nota |Nota |Nots |Note |Nota  |Nota
4 966 5 15 81 63 23 S8 11 1 12 18 13 11 14 10| 12] 12 0 14 11 12 11 14 11 12 16|
o] 972 7 13 57 42| 22 67] 13 12 11 15 12| 10| 16 10| 13§ 0 15 13 10 12 0 0 0 13 14]
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Figura 3.4: Dados dos dois primeiros anos frequentados

3.2.2 Estatistica Descritiva e Ajuste de Outliers

Para cada umas das variaveis procedeu-se a analise da sua estatistica descritiva e ao

ajustamento dos outliers. O objectivo deste procedimento é validar os dados e detectar

possiveis erros na recolha e tratamento dos mesmo, mas também transformar os dados

de modo a acelerar e melhorar o processo de aprendizagem na rede.
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Variaveis de Saida (Output)

DURACAO TOTAL bO CURSO

A duragéo total do curso (DTC), representa o numero de anos que o aluno frequentou
até finalizar o curso. Sendo o curso de uma duragao minima de cinco anos, esta variavel
toma valores no intervalo [5,16] anos. A figura representa o histograma da DTC e as
respectivas estatisticas descritivas.

140
DTC
120
100 Estatistica Descritiva
80 - Média 6,276
Desvio Padrao 1,537
80 Variancia 2,363
Minimo 5
40 - Maximo 16
Amplitude 11
a0 - Coef. Simetria 2,866
J Coef. Kurtosis 11,137
0 4 — | — | —
5 1 T g 9 10 11 12 13 14 16
mF4&| 38 | 127 | B4 15 2 2 1 1

Figura 3.5: Histograma e Estatistica Descritiva de DTC
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DTC s/ Qutliers
120
100 1 Estatistica Descritiva
80 - Média 6,094
Variancia 0,869
80 - Desvio Padrao 0,932
Minimo 5
40 - Maximo 8
Amplitude 3
0 Coef. Simetria 0,566
Coef. Kurtosis  -0,498
0
T =8
|wFA 86 127 54

Figura 3.6: Histograma e Estatistica Descritiva de DTC (sem outliers)

Como se pode verificar no histograma da figura as classes acima de oito (anos)
tém baixa frequéncia absoluta (FA) quando comparadas com as restantes classes, repre-
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sentando menos de 5% do total da populagdo. Por este motivo, faz sentido eliminar as
classes com DTC superior a oito agrupando-as a classe oito.

A figura[3.6]representa o histograma e respectivas estatisticas basicas da DTC depois
do ajustamento dos outliers.

NOTA FINAL DO CURSO

Os dos ultimos cenarios testados (Cenario 3, 3A e 4) tem como output a variavel Nota
Final de Curso (NFC). A NFC representa a nota final de conclus&o do curso do aluno, de
acordo com os critérios definidos a data de conclusdo do mesmo. A figura[3.7]representa
o histograma e respectivas estatisticas descritivas da NFC.

140 -

NFC
120
100 4 Estatistica Descritiva
a0 - Média 13,387
Variancia 0,9
60 Desvio Padréao 0,949
Minimo 12

40 - Maximo 16
Amplitude 4
20 . Coef. Simetria 0,542

Coef. Kurtosis 0,124

5 e
12 13 14 15 18
|-FA 43 128 57 26 8

Figura 3.7: Histograma e Estatistica Descritiva de NFC

Analisando o histograma verificamos que a classe dezasseis, com menos de 3% da
populagéo total de alunos, poderia ser eventualmente considerada como outlier e agrupa-
la a classe quinze. Por ndo se considerar essencial ndao optamos por esta abordagem,
tendo sido mantida a amostra original para a NFC.

Variaveis de Entrada (/nput)
MAT E MAT2
Como ja descrito anteriormente, as variaveis MAT e MAT2 representam a soma das

classificacdes obtidas nas disciplinas de Matematica concluidas no primeiro ano frequen-
tado e nos dois primeiros anos frequentados, respectivamente.
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As figuras[3.8|e[3.9 apresentam os histogramas e estatisticas descritivas das variaveis
de input MAT e MAT2, respectivamente.

80 -
MAT

0

m 4

50 | Estatistica Descritiva
Média 20,118

40 1 Variancia 183,03

0 - Desvio Padrdo 13,529
Minimo 0

a0 - Maximo 49
Amplitude 49

10 4 Coef. Simetria  -0,088
Coef. Kurtosis -1,2

o _ - |-

Reprov| 10-15 | 15-20 | 20-25 | 25-30 | 30-35 | 35-40 | 41-45 | 45-50
=FA| BB &1 1 67 8 43 50 g 3

Figura 3.8: Histograma e Estatistica Descritiva de MAT

&0 MAT2

m u

40 - Estatistica Descritiva
Média 53,7

30 4 Variancia 529,967
Desvio Padrao 23,021

20 Mi’ni.mo 0
Maximo 100

Amplitude 100
10 Coef. Simetria -0,391
. Coef. Kurtosis -0,31
n .
Reprov| 10-20 | 21-30 | 31-40 | 41-50 | 51-80 | 61-70 | 71-80 | 81-90 (91-100
|IFA 13 T 22 38 40 52 B0 ar 27 11

Figura 3.9: Histograma e Estatistica Descritiva de MAT2

Nao foram efectuados quaisquer ajustes as variaveis MAT e MAT2, por ndo se verificar
essa necessidade.

FIS E FIS2
As variaveis FIS e FIS2, como ja foi descrito anteriormente, sdo a soma das classifica-

cOes obtidas nas disciplinas de Fisica concluidas no primeiro ano frequentado e nos dois
primeiros anos frequentados, respectivamente.
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As figuras e apresentam os histogramas e estatisticas descritivas das varia-
veis de input FIS e FIS2, respectivamente.

140
FIS
120
100 7 Estatistica Descritiva
80 Média 7,448
Variancia 37,748
60 Desvio Padréao 6,144
Minimo 0
40 Méximo 18
Amplitude 18
20 l Coef. Simetria -0,274
Coef. Kurtosis -1,685
0 - ll‘ — —
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Figura 3.10: Histograma e Estatistica Descritiva da variavel FIS
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30 - Ml',ni.mo 0
Méaximo 78
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o _J ——
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Figura 3.11: Histograma e Estatistica Descritiva de FIS2

Para nenhuma destas varidveis se considerou a existéncia de outliers pelo que nao
houve necessidade de ajuste das mesmas.

QUIM E QUIM2

As variaveis QUIM e QUIM2, a semelhanca das variaveis anteriores, resultam da soma
das classificagfes obtidas nas disciplinas de Quimica concluidas no primeiro ano frequen-
tado e nos dois primeiros anos frequentados, respectivamente.
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As figuras e representam os histogramas e estatisticas descritivas das va-
riaveis de input QUIM e QUIMZ2, respectivamente.

80 4 Quim
E‘G m
7O A
Estatistica Descritiva
m m
50 | Media 18,761
Variancia 79,419
40 4 Desvio Padrao 8,912
Minimo 0
30 1 Maximo 34
20 A Amplitude 34
Coef. Simetria -0,527
10 1 Coef. Kurtosis -0,515
ﬂ -
Reprov 10-14 15-1% 20-24 25-259 30-34
BFA 7 8k 24 B3 73 30
Figura 3.12: Histograma e Estatistica Descritiva da variavel QUIM
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Figura 3.13: Histograma e Estatistica Descritiva de QUIM2

Analisando os histogramas e as respectivas estatisticas descritivas ndo se verificou a
necessidade de efectuar qualquer tipo de ajuste nas variaveis QUIM e QUIM2.

OUT E OUT2
As variaveis OUT e OUT2 representam a soma das classificagées obtidas em outras

disciplinas que nao tenham sido consideradas como disciplinas de Matematica, Fisica ou
Quimica, concluidas no primeiro ano frequentado e nos dois primeiros anos frequentados,
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respectivamente.
As figuras e representam os histogramas e estatisticas descritivas das va-
riaveis de input OUT e OUT2, respectivamente.

120
ouT
100
80 - Estatistica Descritiva
] Média 32,33
60 Variancia 73,499
Desvio Padrédo 8,573
40 - Minimo 0
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Figura 3.14: Histograma e Estatistica Descritiva de OUT
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a0 Desvio Padrdao 12,368
Minimo 12
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Figura 3.15: Histograma e Estatistica Descritiva de OUT2
AING

A variavel AING representa o ano de ingresso do aluno no curso em estudo. O ano
de ingresso do conjunto dos 297 alunos considerados, cuja licenciatura foi concluida no
periodo dos 20 anos considerados, varia entre 1986 e 2000.

A figura[3.16] representa o histograma da variavel de input AING.
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40 -
AING
35 -
30 -

25 -

20 -
18 A
10 A
1.

1986|1957 | 1958 (1989 | 1950 1991| 1992|1993 | 1994 (1995 1906 | 1997 | 1998 | 1999|2000
®FA( 15 | 18 | 27 | 16 | 3 | 25 | 24 | 20 |19 | 22 | 16 | 18 | 38 & 2

Figura 3.16: Histograma da variavel AING

3.2.3 Correlacao das variaveis

Sendo o objectivo do caso em estudo prever o comportamento das variaveis DTC e NFC,
com base no comportamento das variaveis MAT, FIS, QUIM e OUT (ou MAT2, FIS2,
QUIM2 e OUT2) é importante a andlise da correlagédo, ndo sé entre as variaveis de input
e output, mas também entre si. A existéncia de uma forte correlagao entre as variaveis de
input e output da RNA que se pretende treinar pode ser uma boa motivagao para o caso
em estudo, uma vez que, na presenga de uma maior dependéncia entre estas variaveis
serd espectavel melhores resultados na previsdo de DTC e/ou NFC. Além disso, o estudo
da correlacdo das variaveis de input, e output, entre si, contribui para a definicdo dos
diferentes cenarios, na medida em que, na presenca de forte correlagcdes podemos optar
por eliminar variaveis que ndo acrescentem contributo para o0 modelo em causa.

O conceito de correlacao esta associado a relagdo entre duas variaveis e a sua in-
tensidade, podendo ser avaliado atraveés de coeficiente de correlagdo ou graficamente
através de graficos de dispersao, para variaveis métricas, ou através de outra técnicas de
representagao grafica, como por exemplo, histogramas da FA e/ou da FR da distribuicdo
de uma varidvel condicionada a outra. O coeficiente de Pearson, é a medida de correla-
cao linear mais usual e avalia a intensidade e direccéo (negativa ou positiva) das relacoes
lineares entre variaveis.

O coeficiente de Pearson varia entre -1 (correlagéo linear perfeita negativa) e 1 (cor-
relacao linear perfeita positiva), onde 0 significa auséncia de correlacao linear (podem

existir relagcdes nao lineares) entre as variaveis [Murteira et al., 2010].
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A tabela[3.1]apresenta os coeficientes de correlagao linear das variaveis de input e de
output no contexto do Cenario 1, em que se considera apenas a informacgao relativa ao
primeiro ano frequentado.

DTC NFC AING MAT FIS QUIN OUT

DTC 1
NFC -0,31 1
AING -0,056 -0,276 1
MAT -0,404 0,44 -0,206 1
FIS -0,05 0,204 -0,179 0,317 1
QuIM -0,236 0,34 -0,34 0,444 0,238 1
out -0,089 0,149 0,017 0,213 0,31 0,168 1

Tabela 3.1: Matriz de Correlacéo de inputs e outputs (Cenario 1)

Observando a tabela podemos verificar que entre as variaveis de input MAT e
QUIM se verifica uma correlagdo positiva mais elevada do que para os restantes pares de
variaveis de input. MAT e QUIM sao também as varidveis de input que apresentam uma
maior correlagéo negativa com DTC, o que significa que valores elevados de DTC estao
mais frequentemente associados a valores baixos de MAT e QUIM (e vice-versa).

Como ja seria de esperar, uma vez que DTC e NFC tém uma correlagdo moderada ne-
gativa, NFC apresenta também uma correlacdo moderada positiva com MAT e QUIM. Isto
significa que valores elevados de NFC estdo mais frequentemente associados a valores
elevados de MAT e QUIM (e vice-versa).

A moderada correlacao de NFC e DTC com a variavel MAT pode ser explicado pelo
facto da licenciatura em causa ser constituida por uma forte componente de Matematica,
nao so6 pelo numero de disciplinas nesta area elevado (irés em nove no primeiro ano cur-
ricular) mas também devido ao elevado grau de dificuldade a que estas disciplinas estao
geralmente associadas face a preparagao dos alunos. Em geral, alunos com um bom
desempenho nas componentes de matematica e quimica terdo uma maior capacidade e
naturalmente, apresentam um melhor desempenho global.

As variaveis FIS e OUT apresentam uma correlagao fraca com NFC e DTC, sendo
esta mais evidente com DTC.

Analisando a matriz de correlagdes relativamente a variavel de input AING, verifica-
mos uma correlagao fraca com a variavel de output DTC e moderada com NFC.

Observando as figuras e podemos facilmente observar que, a excepgao
dos anos 1999 e 2000, que devido a sua reduzida amostra nao sao relevantes, existe
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uma clara tendéncia de aumento das classificacées mais baixas associadas a uma dimi-

nuicao das mais altas em anos mais recentes, o que pode indicar uma menor preparacao

desses alunos quando comparados com os alunos dos anos anteriores.
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Figura 3.17: Frequéncia Absoluta de NFC condicionada por AING
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Figura 3.18: Frequéncia Relativa de NFC condicionada por AING

Na figura [3.19] onde se representa a NFC média por AING, podemos confirmar que

existe uma tendéncia decrescente de NFC ao longo do periodo de vinte anos conside-

rado. Este facto parece indicar que pode ser relevante a consideragcao da variavel AING

como variavel de input no contexto do Cenario 3.
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Figura 3.19: Evolugdo da NFC média por AING

Analisando as figuras [3.20 e [3.21] com FA e FR de DTC condicionada por AING, res-
pectivamente, confirmamos a nao existéncia, pelo menos de uma forma evidente, de
alguma tendéncia na variagdo de DTC ao longo do periodo dos vinte anos.

Ainda na tabela[3.1]podemos constar que para as variaveis de output, DTC e NFC, se
observa uma correlacdo negativa moderada de —0, 310 entre estas duas variaveis. Isto
significa que valores elevados de DTC tém maior probabilidade de estar associados a
valores baixos de NFC. O grafico da figura 3.22 apresenta a FA de NFC condicionada por
DTC. Como podemos confirmar existe uma tendéncia de crescimento das notas baixas
e diminuicdo das notas altas, com o aumento de DTC. Este facto pode ser relevante no
contexto do Cenario 4, onde se considera a varidvel DTC como variavel de input para a
previsdo de NFC.
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Figura 3.20: Frequéncia Absoluta de DTC condicionada por AING
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Figura 3.21: Frequéncia Relativa de DTC condicionada por AING
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Figura 3.22: Frequéncia Absoluta de NFC condicionada por DTC

A tabela[3.2] apresenta os coeficientes de correlacdo linear das variaveis de input e de
output no contexto dos cenarios que consideram a informacao relativa aos dois primeiros
anos frequentados.

Analisando a tabela[3.2] constatamos que as caracteristicas verificadas para os coefi-
cientes de correlagcao no contexto do Cenario 1 também se verificam, mas neste caso de
forma mais expressiva. MAT2 e QUIM2 apresentam também uma moderada correlagao
positiva entre si. No entanto, neste caso a correlagao positiva entre MAT2 e FIS2 é a mais
evidente. Este facto pode ser explicado no curso considerado pela forte componente de
Fisica, superior a de Quimica, do segundo ano curricular com quatro disciplinas de Fisica
e nenhuma de Quimica.
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DTC NFC AING MAT2 FIS2 QUIM2 OUT2

DTC 1

NFC -0,31 1

AING -0,056 -0,276 1

MAT2 -0,534 0,439 -0,123 1

FIS2 -0,398 0,448 -0,236 0,597 1

Quim2 -0,281 0,393 -0,321 0,478 0,516 1

ouT2 -0,304 0,374 -0,286 0,488 0,548 0,431 1

Tabela 3.2: Matriz de Correlacao de inputs e output (Cenario 2)

DTC e NFC apresentam uma correlacdo moderada negativa com as variaveis de in-
put, em particular com MAT2 e FIS2. Quando se compara os coeficientes de correlacao
linear apresentados na tabela [3.1], pode-se constatar que os valores correspondentes da
tabela [3.2, em geral, aumentaram, o que se justifica pelo aumento da amostra, agora
correspondente aos dois primeiros anos frequentados.

Podemos concluir da analise da correlagéo entre as variaveis de input e output, em
ambos 0s cenarios, a existéncia de uma correlagao suficiente para justificar o caso em es-
tudo. Em particular, verificou-se que sera mais relevante considerar o cenario alternativo,
de inclusdo de AING como input, para o Cenario 3. Conclui-se também que nenhuma
correlagdo entre variaveis de input é suficientemente forte para justificar que algumas
destas variaveis deva ser eliminado dos cenarios a testar. Por este motivo optou-se por
nao eliminar nenhuma das variaveis apresentadas.

3.2.4 Mudanca de Escala

O objectivo na mudanca de escala dos dados é transforma-los de modo a acelerar e me-
lhorar a performance do processo de aprendizagem da rede. Em geral, a mudanca de
escala depende do tipo de dados e do algoritmo de aprendizagem [Swingler, 1996].

No caso particular, de algoritmos de gradiente descendente, como é o caso do algo-
ritmo de RP, para cada variavel de input deve ser efectuada a mudanca de escala para que
a sua média no conjunto de casos de treino esteja proxima de zero, pelo que a mudanga
de escala aconselhada é a para o intervalo [—1, 1].

Existem diversas formas de efectuar a mudanca de escala dos dados [Swingler, 1996]
[Alves, 2002], das quais referimos as duas principais:
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e Normalizagao

Uma variavel pode ser normalizada para a média igual a zero e desvio padrao igual
a um aplicando a seguinte funcéo para cada elemento da amostra:

onde X é a média de X e o é o desvio padrao de X.

e Valor Minimo -1 e Valor Maximo 1

Para efectuar uma mudanga de escala para o intervalo [—1, 1] aplica-se a seguinte
funcéo a cada elemento da amostra:

max + min
x —_—,—_—_—_——,_—_—

=2 (3.2)

max — min

2

onde min € max $&0 0 valor minimo e maximo da variavel z, respectivamente.

A mudanca de escala das variaveis de output também é muito importante para a
eficacia no processo de aprendizagem. Em primeiro lugar, no caso em que existe mais
do que uma variavel de output, e se a funcéo de erro da rede é sensivel a escala, como
€ 0 caso dos algoritmos de gradiente descendente, a diferenca de escalas das variaveis
de output podem influenciar a performance da aprendizagem da rede. Se as escalas das
variaveis de output forem muito diferentes (por exemplo uma de 1 a 100 e outrade 1 a
10000) o algoritmo ira utilizar a maior parte do esfor¢o na aprendizagem da variavel com
maior escala. Assim, saidas com igual importancia devem ser alteradas para a mesma
escala utilizando, por exemplo a equagao[3.1]

Em segundo lugar, pode-se querer ajustar as variaveis de output aos valores do con-
tradominio da funcéo activagdo, em particular ao da fungao logistica [0, 1]. Neste caso
podemos utilizar a seguinte fungao:

(x —min)(B — A)

max — min

Yy = + A, (3.3)

para uma mudanca de escala de dominio [A, B], com min e max o limite maximo e
minimo, respectivamente, da variavel. Para mudanca de escala da equacao € essen-

cial o conhecimento dos limites maximos e minimos da variavel.

No caso em estudo, para todas as variaveis de input e output, utilizou-se a mudancga
de escala utilizando a equagédo [3.2] O facto de nao serem conhecidos os limites de todas
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as variaveis, em particular da variavel DTC, e de ser um procedimento simples, que nos
permite efectuar a distribuigdo dos dados por todo o intervalo [—1, 1] contribuiu para esta
opcao.

3.3.1 Conjunto de Treino, Validacao e Teste

A RNA que se pretende treinar deve ter como caracteristica uma boa capacidade de
generalizagdo, como se referiu no Capitulo 2| Existem diversos métodos para avaliar a
capacidade de generalizagdo de uma RNA.

O método mais popular para a estimacao do erro de generalizacdo de uma RNA con-
siste em dividir os dados em trés conjuntos: conjunto de treino (TRE), conjunto de valida-
cao (VAL) e conjunto de teste (TES). O conjunto de dados de treino € constituido pelos
dados que sao efectivamente alimentados a rede para que esta “aprenda”, ou seja, ajuste
0s pesos € bias. O erro do conjunto de validagao nao é utilizado para ajustar os pesos
e bias, mas € monitorizado durante o processo de treino. Quando o erro do conjunto de
validacdo aumenta sucessivamente mais do que um numero fixo de vezes, designado
por “numero maximo de falhas” que é tipicamente igual a seis, o treino para. O conjunto
de teste nao contribui directa nem indirectamente para a aprendizagem da RNA, mas é
utilizado para comparar diferentes modelo, ou cendrios do caso em estudo.

A divisdo dos dados pode ainda ser realizada de forma aleatéria (rand) ou em bloco
(block). Isto é, se considerarmos, por exemplo, uma divisdo de 60%, 25% e 15% para
TRE, VAL, TES, respectivamente, na divisdo rand os dados da amostra que pertencem
a cada um dos conjuntos sao seleccionados aleatoriamente, enquanto na divisdo block,
séo seleccionados os primeiros 60% da amostra para TRE, os 25% seguintes para VAL e
os restantes 15% para TES.

Por defeito os dados do problema s&o divididos aleatoriamente com 60% para TRE,
20% para VAL e 20% para TES.

Para determinar qual a divisdao dos dados mais apropriada para o0 n0sSso caso em es-
tudo, foram realizados dois grupos de testes: um com divisdo rand e outro com divisdo
block. Para cada grupo, realizaram-se sete ciclos de experiéncias com diferentes divi-
sbes de dados, de dez repeticdes do treino de uma RNA feed-forward, com as seguintes

caracteristicas:
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e Inputs: MAT, FIS, QUIM e OUT;

e Qutput: DTC;

e Numero de camadas escondidas: 1;

e Numero de neurdnios na camada escondida: 5;

e Algoritmo de Aprendizagem: RP com Taxa de Aprendizagem Adaptativa com Mo-

mentum,
e Taxa de Momentum: 0,9;

e Funcao de Activagao: sigmdide (tansig) para a camada escondida e linear (purelin)
para a camada de output;

e Treino em lote;
e Medida De erro: MSE;

e Inicializacado dos pesos: Algoritmo de Inicializagdo de Nguyen-Widrow;

Numero de repeticdes: 10.

A figura apresenta a separacao dos dados originais em conjunto de treino, teste
e validacao para os sete ciclos de experiéncias realizados.
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Figura 3.23: Divisdo dos dados dos sete ciclos
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A reduzida dimensdo da amostra levou-nos a contemplar a hipétese de suprimir o
conjunto de teste, uma vez que este nao contribui para o treino da rede, e utilizar o con-
junto de validagao para comparar diferentes cendrios. Nestas circunstancias, estariamos
a assumir que a RNA treinada se comportaria com novos dados de forma semelhante
a do comportamento com o conjunto de validagdo. A RNA deve ser avaliada pela sua
capacidade de resposta na presenca de novos dados que ndo tenham sido apresentados
durante o seu treino, ou seja, no conjunto de teste. No entanto, na presenga de uma
amostra reduzida podemos suprimir o conjunto de teste.

Para cada ciclo (dez repeticoes de treino da RNA) das sete experiéncias, dos dois
grupos (rand e block), registou-se o MSE obtido para o conjunto de TRE (M SE,,), de
VAL (MSE,;) e TES (MSEy).

Para consulta dos resultados integrais dos teste realizados para a divisdo dos dados
consultar as tabelas[A. 7] e[A.2 em apéndice.

O cadigo utilizado na realizagdo das experiéncias para a divisdo dos dados em MA-
TLAB pode ser consultado nas figuras e em apéndice.

B 7SE,. ou MSE,,, Rand ™m MSE,, ou MSE,,, Block
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Figura 3.24: Resultados das Experiéncias para Divisao de Dados

A figura apresenta os resultados para os sete ciclos de experiéncias realizadas
com diferentes divisbes de dados, para os dois grupos. As barras do grafico sdo o valor
médio de M SE,., (MSE;.), nos casos em que o conjunto de teste foi considerado, ou
de MSE,, (M—SEWZ), para os casos em que nao existe conjunto de teste. Os simbolos
+ e - representam o valorde M SE,. + 05k, € MSE,. —oysE,, respectivamente, ou no
caso de auséncia de conjunto de teste, o valorde M SE . +0usE,., € MSE g —0rse, .
respectivamente.
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Analisando a figura podemos observar que em quatro dos sete ciclos de experi-
éncias realizadas, a divisdo block se traduz em piores resultados do que a divisdo rand.
Adicionalmente constata-se que, em geral, a divisdo block esta associada a uma maior
variabilidade dos resultados.

Nas figuras e apresentam os boxplots (caixa de bigodes) do M SFE,. dos
sete ciclos de experiéncias para 0os quais se considerou a existéncia de conjunto de teste,
para o grupo de divisao rand e block, respectivamente.

Nas figuras e apresentam os boxplots (caixa de bigodes) do M SE,,, dos
sete ciclos de experiéncias para o grupo de divisdo rand e block, respectivamente.

Comparando os boxplots, entre a divisdo de dados rand e block, nao se verifica gran-
des diferengas. No contexto do Cenério 1A e 2A, onde se contempla a hipdtese de in-
clusdo da variavel AING como input, a comparacao da divisdo dos dados block ou rand
torna-se relevante. Estando a amostra dos 297 dados ordenada cronologicamente, isto
€, ordenada por ano de ingresso, caso se verificasse efectivamente uma tendéncia de
variagao do tipo de alunos ao longo dos anos, entéo seria de esperar que houvesse maior
dispersdo dos resultados, ou seja boxplots mais “extensos”, na divisdo de dados block,
uma vez que neste tipo de divisdo os dados séo atribuidos a TRE, VAL e TES, sequenci-
almente de acordo com a sua ordenacao. No entanto, também ja se tinha verificado que
esta seria uma hipo6tese remota, visto existir fraca correlagdo entre as variaveis DTC e
AING e a auséncia de alguma tendéncia na DTC ao longo dos vinte anos (figuras e
3.21).
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Tendo-se verificado uma melhoria, pouco significativa, na utilizacdo da divisdo de da-
dos rand, mas nado existindo evidéncia quanto a divisdo da amostra para TRE, VAL e TES,
e em consequéncia da reduzida dimensao da nossa amostra, optou-se por uma divisao
do tipo rand com 80% para o TRE, 10% para VAL e 10% para TES.

3.3.2 Topologia da RNA

Numero de Camadas Escondidas

A arquitectura (nUmero de camadas, neurénios e conexdes) de uma RNA depende
principalmente do caso particular em estudo. No caso particular das RNA feed-forward
multi-camada, normalmente opta-se apenas por uma camada intermédia, de forma a re-
duzir o numero de parametros a ajustar, reduzindo deste modo a probabilidade de over-
fitting. Por este motivo, e tendo em conta o tamanho reduzida da amostra do caso em

estudo, optamos por utilizar também apenas uma camada intermédia.
Numero de Neurdnios

Utilizadores de RNA tém sugerido que o niumero de parametros a estimar de uma rede
nao deve exceder uma décima parte da amostra de treino. Desta forma, sendo a nossa
amostra constituida por 297 alunos,considerando 80% para TRE, o nimero maximo de
parametros a estimar, ou seja de pesos associados aos neurdnios, nao deve exceder 0s
vinte e quatro.

Se considerarmos apenas as quatro variaveis de input (Cenério 1, 2 ou 3), sem incluir-
mos bias, 0 numero de parametros a estimar sera igual a 4n + n = 5n, onde n designa
0 numero de neurénios da camada escondida. Assim, n podera variar de um a cinco
(arredondado as unidades) para os Cenarios 1, 2 ou 3. No caso do Cenario 1A, 2A, 3A
e 4, com mais uma variavel de input (AING ou DTC) o numero de neurdnios na camada
escondida ndo deve ultrapassar os quatro (arredondado as unidades). Considerando o
bias, o nimero de parametros a estimar, no caso dos Cenario 1, 2 ou 3, altera para 6n,
ou seja, n podera variar de um a quatro. No caso dos cenarios 1A, 2A e 3A, ao considerar
0 bias, 0 nimero maximo de neurdnios na camada escondida ndo deveria ultrapassar os
trés.

Por uma questao de uniformizacdo das experiéncias e pelos motivos apresentados,
foram efectuados testes para RNA feed-forward com uma camada escondida, com o nu-
mero de neurdnios da camada escondida a variar entre um e cinco.
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Algoritmo de Aprendizagem

O algoritmo utilizado para treino das redes foi o algoritmo de aprendizagem com su-
pervisdo por Retropropagacao do Erro com Taxa de Aprendizagem adaptativa com Mo-
mentum, utilizando o software Matllab com a fung&o traingdx [Howard et al., 1992].

Taxa de Aprendizagem

No algoritmo de RP original a taxa de aprendizagem é mantida constante ao longo
de todo o treino da rede. Como ja se referiu no Capitulo [2, o desempenho do algoritmo
de RP é muito sensivel ao valor adequado da taxa de aprendizagem, podendo tornar-se
instavel para valores muito elevados, ou muito lento para valores muito baixos. Nao é
pratico determinar o valor ideal da taxa de aprendizagem antes do treino. Na realidade, o
préprio valor ideal vai-se alterando ao longo do processo de treino, a medida que o algo-

ritmo percorre a superficie de erro.

A performance do algoritmo de RP pode ser melhorada se for permitido alterar a
taxa de aprendizagem ao longo do processo de aprendizagem. Na fungdo do MATLAB,
traingdx, a taxa de aprendizagem adaptativa procura manter o tamanho “passo” de apren-
dizagem do algoritmo tao largo quanto possivel, mantendo simultaneamente a rede esta-
vel.

O Algoritmo de RP com taxa de aprendizagem adaptativa com momentum é obtido do
algoritmo de RP standard com algumas altera¢c6es [Howard et al., 1992]:

1. Sao calculados os outputs e bias iniciais, de acordo com a funcao de inicializacao
dos pesos;

2. Em cada época, os pesos e bias sdo ajustados com a taxa de aprendizagem e de
momentum corrente;

3. Séo calculados novos outputs e bias;

4. No caso do erro corrente exceder o erro antigo por mais de um racio pré-definido
(tipicamente 1, 04), os novos pesos e bias sao ignorados e a taxa de aprendizagem,
com um valor inicial por defeito igual a 0, 01, é reduzida (tipicamente de 30%). Caso
contrario, 0s novos pesos e bias sao mantidos. Se o novo erro for menor do que o
erro antigo, a taxa de aprendizado é aumentada (normalmente, de 5%).
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O procedimento de actualizagdo da taxa de aprendizagem permite aumentar a taxa de
aprendizagem, mas apenas na medida possivel que permita a rede aprender sem grande
aumento do erro. Desde modo, é obtida uma taxa de aprendizagem préxima do ideal.
Quando uma maior taxa de aprendizagem resulta numa aprendizagem mais estavel, a
taxa é aumentada. Quando a taxa de aprendizagem é demasiado elevada para garantir
que erro diminua, é reduzida até que se obtenha novamente uma aprendizagem estavel.

Taxa de Momentum

Como ja referido no Capitulo anterior, tal como para taxa de aprendizagem, a determi-
nacao do valor adequado para a taxa de momentum nao é uma tarefa facil, e, na maioria
das vezes, dependente do caso de estudo e é determinado empiricamente.

No algoritmo de RP com taxa de aprendizagem adaptativa com momentum o valor
constante para a Taxa de Momentum é, por defeito, 0, 9. Este valor de taxa de momentum
€ um valor em geral sugerido pela maioria dos autores. [Rojas, 1996] aconselham a sua
alteracao apenas em situagdes em que seja O6bvio a melhoria da performance da rede
com outros valores.

Sabemos que um valor elevado de taxa de momentum ira reduzir o risco da pesquisa
do minimo do erro fique “presa” num minimo local mas por outro lado, aumenta o risco
de “ultrapassar” o valor minimo da fungao que procuramos. Para verificar a necessidade
de outro valor para a taxa de momentum, que néo 0,9 foram realizados testes com di-
ferentes valores de momentum para uma mesma RNA feed-forward, com as seguintes

caracteristicas:

e Inputs: MAT, FIS, QUIM e OUT;

e Output: DTG,;

e Numero de camadas escondidas: 1;

e Numero de neurdnios na camada escondida: 5;

e Algoritmo de Aprendizagem: RP com Taxa de Aprendizagem adaptativa com Mo-

mentum;

e Funcao de Activagao: sigmdide (tansig) para a camada escondida e linear (purelin)
para a camada de output;
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TRE, VAL, TES: 60%-20%-20%;

Divisao dos Dados: rand;

Treino em lote;

Medida de erro: MSE;

Inicializagao dos pesos: Algoritmo de Inicializacao de Nguyen-Widrow;
e Numero de repeticoes: 10.

Foram realizados nove ciclos de experiéncias de dez repeticdes, com diferentes va-
lores de taxa de momentum («) onde se treinou uma RNA com as caracteristicas acima
mencionadas, e registou-se M SFE,,., MSFE,, e MSFE,., obtido para cada treino.

O cadigo utilizado na realizagao das experiéncias para a Taxa de Momentum em MA-
TLAB pode ser consultado na figura [B.3/em apéndice.

A figura [3.29 apresenta os resultados para os nove ciclos de experiéncias realizadas
com diferentes valores de taxa de momentum. As barras do gréfico representam M SE,.,
os simbolos + e - representam o valor de M SE;, + oysi,. € MSEy — 0yrsE,,, respecti-
vamente.

Os resultados estatisticos integrais das experiéncias realizadas para a Taxa de Mo-
mentum podem ser consultados na tabela [A.3]em apéndice.

B WSE,, ™ MSE,,
+ MS5E. + oysg,, = MSE. — oysg,,
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Figura 3.29: Resultados das Experiéncias para Taxa de Momentum

Observando a figura |3.29, o melhor resultado (em termos de M SE,. foi obtido para
uma taxa de momentumde 0,4 e 0, 25. Analisando este grafico ndo se verifica um grande
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variagdo do M SFE,., a excepgao da taxa de momentum 0,85 que obteve um valor mais
elevado, nem do desvio padrao (oy/sg,, )-
A figura apresenta os boxplots do M SE,. dos nove ciclos de experiéncias.
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Figura 3.30: Boxplots das Experiéncias realizadas para Taxa de Momentum

Observando os boxplots dos nove ciclos testados parece existir uma maior dispersao
para valores “extremos” da Taxa de Momentum. Isto € facilmente compreensivel uma vez
que sabemos que, por um lado, valores muito elevados da taxa de momentum aumen-
tam a probabilidade de “ultrapassar” o0 minimo, o que se pode verificar por exemplo para
a taxa de momentum 0,975 e 0,85, em que os valores minimos atingidos sdo dos mais
elevados dos nove ciclos. Por outro lado valores muito baixos, aumentam a probabilidade
de ficarmos presos em minimos locais, e por esse motivo mais frequentemente tém mini-
mos elevados ou a presencga de outliers, representados na figura [3.30] por um +, como se
verifica por exemplo para a taxa de momentum 0,25 e 0, 1.

Apesar de algumas diferencas no conjunto dos nove ciclos de experiéncias nao se
verificou um variacao significativa do MSE,, (considerando que a ordem de grandeza da
variavel de output DTC escalonada para o intervalo [—1, 1] é das décimas) que justifique
utilizar outro valor que néo 0, 9, sugerido pelos autores.

Funcao de Activacao

A funcao de activacdo das camadas da RNA utilizada nas experiéncias realizadas foi
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a aconselhada para o algoritmo de RP, isto é, do tipo sigmoide para a camada escondida
e lineares para a camada de saida. Em particular, foram utilizadas as seguintes funcées
de activagao, definidas por defeito:

2
(1+el—22)—1)

Tansig(x) =

para camada escondida, e

Purelin(x) = x,

para camada de (outputs).

Modo de Treino: Em lote ou On-line

Como ja se referiu no Capitulo anterior, a RNA pode ser treinada em modo de treino
“em lote” (bacth training) ou “on-line” (incremental training). O treino foi efectuado “em
lote”, ou seja, 0s pesos e bias s6 sao actualizados apds a apresentacao de todos os da-
dos de treino a rede (uma época). O motivo da escolha deste método de treino esteve
relacionado com a utilizacao da fungao “train” em MATLAB, por ter acesso a algoritmo de
treino mais eficientes, como por exemplo o utilizado no caso em estudo (traingdx), o que
limitou a opgédo do modo de treino ao método “em lote”, sendo também este 0 método
mais comummente utilizado para o algoritmo de RP com taxa de aprendizagem adapta-
tiva com momentum.

Inicializacao dos Pesos

Antes de inicializar o treino de uma RNA feed-forward os pesos associados as ligacdes
tém de ser inicializados.

No nosso caso em estudo os pesos foram inicializados utilizando o algoritmo, definido
por defeito, de Inicializacdo de Nguyen-Widrow [Howard et al., 1992].

Este algoritmo selecciona os valores iniciais dos pesos de maneira a que as regides
activas das camadas de neurdnios sejam distribuidas aproximadamente uniformes sobre
0 espaco das camadas de input. Os valores dos pesos atribuidos contém um certo grau
de aleatoriedade, o que faz com que sempre que esta fung¢do seja invocada, os valores
dos pesos sejam diferentes. Uma das vantagens da utilizacdo deste método de inicializa-
¢cao dos pesos em relagdo ao método de inicializagao aleatério, é a de o treino ser mais
rapido [Howard et al., 1992].
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Medida de Erro

A medida de performance utilizada para avaliar o desempenho da RNA foi o Erro
Médio Quadratico (MSE), definido por:

1 N
MSE = > e
k
onde N € a dimensao da amostra.
Critério de Paragem
Os critérios de paragem utilizados foram os estabelecidos pela fungéo de treino utili-

zada no software utilizado, MATLAB (traingdx [Howard et al., 1992]). O treino ocorre até
ser atingido um dos seguintes critério:

e Numero maximo de épocas (repeticdes) para treino: 1000 (default value);

Objectivo de performance (MSE): 0 (default value);

O gradiente minimo da performance (MSE): 1e~'° (default value);

Tempo Méximo para o treino da rede: infinito (default value);

Numero Maximo de falhas no conjunto de validacao: 6 (default value).

3.3.3 Ciclo de Experiéncias (Numero de Repeticoes)

O treino de uma RNA envolve processos de inicializacdo, como por exemplo 0 processo
de inicializagdo dos pesos, que fazem com que os resultados de varias simulagées do
mesmo algoritmo com condigdes iniciais distintas sejam sempre diferentes, uma vez que
h& uma dependéncia em relagdo a condigdo inicial. Para apresentar resultados que re-
presentem o desempenho da RNA que pretendemos treinar, devem ser feitas varias si-
mulagdes e apresentadas estatisticas da distribuicdo. E aconselhado que este nimero
de repeticdes deva ser uma poténcia de dez.

Para determinar o numero de repeticoes a utilizar foram efectuadas experiéncias com
diferente nUmero de repeti¢coes, poténcias de dez, para uma mesma RNA feed-forward,
com as seguintes caracteristicas:

e Inputs: MAT, FIS, QUIM e OUT;
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e Output: DTC;

e Numero de camadas escondidas: 1;

e Numero de neuronios na camada escondida: 5;
e Taxa de Momentum: 0,9;

e Algoritmo de Aprendizagem: RP com Taxa de Aprendizagem adaptativa com Mo-
mentum;

e Funcao de Activacao: sigméide (tansig) para a camada escondida e linear (purelin)
para a camada de output;

e TRE, VAL, TES: 60%-20%-20%;
e Divisdo dos Dados: rand,

e Treino em lote;

e Medida de erro: MSE;

¢ Inicializagc&o dos pesos: Algoritmo de Inicializacdo de Nguyen-Widrow.

Foram realizados quatro ciclos de experiéncias onde se treinou uma RNA, com as
caracteristicas acima mencionadas, uma, dez, cem e mil vezes (nUmero de repetigbes de
treino). Para cada ciclo registou-se M SE,,., MSE,, e MSE,., obtido em cada treino.

O cddigo utilizado na realizagdo das experiéncias para a divisdo dos dados em MA-
TLAB pode ser consultado na figura [B.4]em apéndice.

NR Conjunto MSE; ousE,. T

1 Teste 0,308 Na 00:00:02
10 Teste 0,361 0,092 00:00:18
100 Teste 0,358 0,098 00:04:34
1000 Teste 0,356 0,107 00:16:16

Tabela 3.3: Estatistica dos resultados para testar NR

A tabela apresenta a média do MSE do conjunto de teste (M SE,.), o respectivo
desvio padrédo (o 55,.) € 0 tempo de duragdo (7') para os quatro ciclos de experiéncias
realizados para uma, dez, cem e mil repeticdes (NR). Na figura [3.31] estdo representados
os respectivos boxplots.
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Para consulta dos resultados integrais dos teste realizados para a divisdo dos dados
consultar a tabela[A.4|em apéndice.

Observando a tabela podemos verificar que, apesar de existir um decréscimo do
MSE,. com o aumento de nimero de repeticdes, com a excepgdo do numero de re-
peticbes igual a um, ndo existe um variagéo significativa do (M SE,.) que justifique a
utilizacdo de um valor para o numero de repeticdes superior a dez. Valores superiores
a cem verificam um tempo computacional consideravelmente alto, ndo apresentando por
isso melhorias significativas na performance da rede.

1 1 1 1
=
091 1 0.9¢ ] 0.9 09t
+
08¢ 1 08¢ 1 0.8f 1 08¢ *
L 07 0.7} 1 o7t 1 o7t ¥
8 05} 06} | - 06} -i-
e O . 06 . . |
£ 05} 0.5} - 1 osf : 05| '
O I \ !
w 1
o 04} 041 1 041 1 041
=
03¢ - 1 0.3} 1 0.3 T 0.3t
—— I 1
0.2 0.2 0.2 L 0.2 e
01f 1 0.1} 1 01f 1 01f
0 : 0 0 .
1 0 10 100 1000
Namero de Repeticdes Namero de Repeticoes Nimero de Repetices Nimero de Repetiches

Figura 3.31: Boxplot das 4 experiéncias realizadas para testar o NR

Analisando os boxplots dos quatro ciclos de experiéncia podemos verificar que o au-
mento do numero de repeticdes para além das dez, aumenta a probabilidade de obter
valores muito elevados que se distanciam dos restantes resultados, como podemos veri-
ficar com a existéncia de outliers para o niumero de repeticées mil. Em geral o aumento
exponencial do numero de repeticdes, ndo se demonstra benéfico para além de que au-
menta a dispers&o dos resultados para valores elevados do M SE,..

Os boxplots permitem constatar que a gama de valores observados entre o primeiro
e o terceiro quartil praticamente nao sofrem alteragées e, por este motivo, considerou-se,
em todas as experiéncias realizadas para os diferentes cenarios, um numero de repeti-
cOes igual a dez.
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Na seccéo anterior foram definidos os parametros mais relevantes associados ao treino
de uma RNA. Para que essa caracterizagao figue completa falta determinar quais as
varidveis que devem ser consideradas como input, as de output e ainda o nimero de
neurdnios da camada escondida. A cada uma destas estruturas testadas designamos
por cenario (inputs, outputs e hidden layer). Nesta seccdo descrevemos os diferentes
cenarios, apresentando os respectivos resultados obtidos para cada um.

Para o conjunto de experiéncias descritas nesta secgao foi utilizado uma RNA com as
seguintes caracteristicas, definidas na sec¢ao anterior:

e NUmero de camadas escondidas: 1;

e NUmero de neurdnios na camada escondida: variavel de 1 a 5;

e Algoritmo de Aprendizagem: RP com Taxa de Aprendizagem adaptativa com Mo-

mentum;

e Taxa de Momentum: 0,9;

e Funcao de Activacao: sigmoide (tansig) para a camada escondida e linear (purelin)
para a camada de output;

e TRE, VAL, TES: 80%-10%-10%;

e Divisdo dos Dados: rand;

e Treino em lote;

o Medida de erro: MSE;

e Inicializagao dos pesos: Algoritmo de Inicializagdo de Nguyen-Widrow;

Numero de Repeticoes: 10.

O cédigo utilizado na realizagdo das experiéncias no contexto dos diferentes cenarios,
em MATLAB, pode ser consultado no apéndice B.
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3.4.1 Cenario 1

Na primeira fase dos testes realizados na procura do melhor cenario, tomamos como input
o desempenho académico dos alunos no primeiro ano frequentado e procuramos prever
a respectiva duracao total do percurso universitario, a que nos referimos como Cenario 1.

A figura[3.32]apresenta um diagrama com a estrutura da RNA no contexto do Cenério
1. As variaveis de input sao, as ja descritas na secgao anterior, MAT, FIS, QUIM e OUT,
a de output DTC e o numero de neurénios da camada escondida n variavel, entre um e
cinco (pelos motivos ja apresentados na secc¢ao anterior).

Camada
Escondida

Output

T~

Figura 3.32: Diagrama da RNA para o Cenério 1

Foram realizados cinco ciclos de experiéncias, cada um com um nuamero n de neu-
ronios na camada escondida que varia entre um e cinco. Para cada ciclo de experién-
cias, isto é, para cada RNA com as caracteristicas descritas anteriormente e arquitectura
4—n— 1 (quatro variaveis de input, n neurénios da camada escondida e um output), repe-
timos dez vezes o treino, e guardamos, para cada repeticdo, o M SE;,., MSE,, € MSE;..
Adicionalmente, guardamos a rede com o menor M SE,. (MSE,., . ) para a realizagao
de possiveis simulagées e comparagédo com os dados reais. A rede com MSE,., . de-
signaremos por “rede optima” da estrutura 4 —n— 1.

A figura representa um resumo dos resultados obtidos para os cinco ciclos de
experiéncias. Para cada ciclo de experiéncias esta representado (M SE,.,,.) nas bar-
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ras cinzentas (M SE,. para a previsdo de DTC), na linha vermelha o MSE de referéncia
para DTC com mudanca de escala (M SEOg,,..), ou seja, o MSE obtido se igualarmos
as previsoes de DTC para cada aluno a média de DTC com mudancga de escala, e a va-
riacao obtida do MSE,.,,,.. em relagdo ao M SEOg,,,., (AMSE.pro/MSEOg,,) nos
triangulos vermelhos.

Os resultados estatisticos integrais do Cenario 1 podem ser consultados na tabela[A.5|

em apéndice.
MSE,, p;e ™ MSEO;,. . ALMSE. .. /MSEO;,.
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Figura 3.33: Resultados Cenario 1

Analisando a figura [3.33 verificamos que, os melhores resultados foram obtidos para
a arquitectura mais simples, com apenas um neurénio na camada escondida 4—1— 1. No
entanto, o melhor resultado obtido representa apenas uma reducéo do M SE,. pr¢ face
ao MSEOg,,., de aproximadamente 27%.

Em geral, o aumento do numero de neurénios na camada escondida representa uma
diminuicdo na capacidade preditiva, ou seja, um aumento do M SE,. ¢, 0 que podera
ser explicado pelo facto do aumento de neurénios na camada escondida implicar um au-
mento do niumero de parametros a ajustar (pesos), que € desaconselhado face a amostra
relativamente pequena.

Com cada rede 6ptima, de cada ciclo de experiéncias, simuldmos os valores de DTC,
invertemos a mudancga de escala destas previsdes e arredondamos as unidades, obtendo

desta forma um valor previsto (ﬁT\C> de DTC real (na escala original).

A figura [3.34] apresenta a distribuicdo dos erros absolutos, para cada uma das RNA



3.4 Cenarios 85

optimas. Por erro absoluto, entende-se o valor absoluto da diferenca entre DTC real e
DTC. O erro absoluto toma valor zero, para previsdes correctas (PC), e, para previsdes
incorrectas (Pl), +1, +2 ou + 3 anos. Adicionalmente, apresentamos o MSE obtido de
DTC <M SEmmNEDTC) no conjunto das 297 observagdes de DTC, isto é, o MSE entre
DTC real, na escala original, e DTC. Para termos de comparacao, temos o valor de
referéncia de MSE na escala original (M SEONg,,..), isto €, 0 MSE de referéncia obtido
de forma idéntica ao M SEQg,,,. mas utilizando a média de DTC real.

MWEro 0 MEmo =1 MEwo =2 MEwo =3 = MSEOy: . * MSE inyepre
&0% 1
*
r 09
B0% 08
40% - - 07
w - 06
-
g- 0% - 0,5
=
2 - 04
o 20% 1 - 03
&
10% - - - 0.2
|| - - - r 01
0% - r : . F D
4-1-1 4-2-1 4-3-1 4-4-1 4-5-1
Arquitectura

Figura 3.34: Resultados Cenario 1 para “redes 6ptimas”

Na figuraverificamos que a “rede 6ptima” com o menor M .S Eyiny . € @ daar-
quitectura 4 —5— 1, representando uma redugéo em relagéo ao MSEONg,,. de 20%.
E também a arquitectura com maior percentagem de PC (Erro 0), aproximadamente
48%.Comparando as diferentes arquitecturas verificamos que a percentagem de PC é
sempre superior a 43% e difere pouco de uma arquitectura para outra.

Igualmente se verifica que nas cinco arquitecturas, a maioria dos DTC incorrectos
diferem de um ano de DTC real. Em todas as arquitecturas, mais de 40% das previsdes
erram por um ano, sendo que menos de 6% erram por dois anos e menos de 2% por trés
anos. Isto significa que se quisermos prever DTC com uma margem de erro maxima de
um ano, teremos “previsdes aceitaveis” em cerca de 88% a 94% dos casos.

A figura apresenta a distribuicdo de DTC correctos e incorrectos, condicionada
por cada uma das classes de DTC, para a “rede éptima” com o menor M SEmmNEDTC,

isto €, para a rede 6ptima da arquitectura 4—5— 1.
Da andlise da figura [3.35] verificamos que 83% das previsdes feitas para os alunos
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100%
90% —
30%
70%
50%
50%
40%
30%
20%
10%
0% |
DTCS DTCS DTC7 DTC +8
Pl 79 21 25 30
wFC 7 106 29 0

Figura 3.35: Resultados Genario 1 “rede 6ptima” com o menor M.SEminy ...
gue terminaram o curso em seis anos estao correctas. Tal ndo € de estranhar se tivermos
em conta que essa é a classe modal.

Este comportamento, foi igualmente verificado para as restantes “redes 6ptimas”, pode
indicar que na presenga de uma amostra de maior dimensdo, possamos obter uma me-
lhor performance da rede. Para consulta dos resultados para as restantes “redes 6ptimas”
ver tabela em apéndice.

Para o Cenério 1, o melhor caso em termos de M SE,. prc, apresenta uma reducéo de
27% em relacdo ao M SEOyEg,,.. Em termos de previsdes correctas obtivemos no ma-
ximo 48%, no entanto verificamos que mais de 40% das previsdes erram por +1 ano, nos
cinco ciclos de experiéncias. Constatamos ainda que, quando analisamos a distribuicao
de PC condicionada pela classe de DTC, em particular para a “rede 6ptima” com o0 menor
MSEinyg,,.
que apresenta a maior frequéncia de PC, aproximadamente 83%. Este resultado leva-nos

. a classe modal que tem cerca de 43% dos dados totais da amostra, é a

acrer que, na presencga de uma amostra de maior dimensao, seria provavelmente possivel
obter resultados substancialmente melhores, nomeadamente com uma maior capacidade
de previsao correcta de DTC’s com menor frequéncia (por exemplo DTC igual a cinco ou,
maior ou igual a oito).

3.4.2 Cenario 1A

Na expectativa de obter melhores resultados, procurou-se numa fase seguinte, cenarios
alternativos que verificassem melhorarias na capacidade preditiva, face ao Cenario 1,
com o aumento de input, nomeadamente com a introducao de outras variaveis.
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No Cenario 1A introduz-se mais uma variavel de input o AING, ja descrita na secgao
A introdugdo da variavel AING no Cenario 1 como input visa modelar o efeito ou
tendéncia de uma eventual mudanca na preparacao dos alunos ao longo dos anos, as-
sociada as alteragbes no ensino secundario e consequentemente na performance global
dos alunos, ou seja nas variaveis DTC e NFC. Em contrapartida, a introdugdo de mais
uma variavel significa um aumento no numero de parametros a estimar na rede o que
pode acabar por implicar uma diminui¢cdo da performance da rede, uma vez que quantos
mais parametros a ajustar, mais complexo é o treino da rede e maior o risco de overfitting.

Por outro lado, como j& foi referido na secgédo [3.2.3] na avaliagao da correlagéo entre
DTC e AING, e na secgao aquando da comparacao da divisdo de dados em block
ou rand, as expectativas de melhorias ao introduzir esta varidvel ndo séo muito elevadas
uma vez que nao se verificou uma evidéncia ébvia na variavel DTC ao longo do periodo
dos vinte anos estudados.

A figura [3.36]apresenta um diagrama com a estrutura da RNA no contexto do Cenério
1A. As variaveis de input sao, as ja descritas na secgéao anterior, MAT, FIS, QUIM, OUT e
AING, a de output DTC e o numero de neurénios da camada escondida n variavel, entre
um e cinco.

Camada
Escondida

Inputs

Figura 3.36: Diagrama da RNA para o Cenario 1A
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Foram realizados cinco ciclos de experiéncias, cada um com um numero n de neuro-
nios na camada escondida que varia de um a cinco, de forma semelhante aos descritos
na seccgao [3.4.1], para o Cenario 1.

A figura [3.37| representa um resumo dos resultados obtidos para os cinco ciclos de
experiéncias de forma semelhante a apresentada na sec¢ao anterior para o Cenario 1.

Os resultados estatisticos integrais do Cenario 1A podem ser consultados na tabela

em apéndice.
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Figura 3.37: Resultados Cenério 1A

Como podemos verificar na figura [3.37] os resultados obtidos nao foram melhores do
que os obtidos no Cenério 1 ( figura[3.33), em alguns dos casos houve mesmo uma pioria
do MSE:.prc. A arquitectura com o menor M SE,. prc foi a 5—4—1 com uma reducéo
de aproximadamente 20% face ao M SEOg,, .-
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Figura 3.38: Resultados Cenario 1A para “redes optimas”
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A figura apresenta a distribuicdo, para cada uma das RNA oOptimas dos cinco
ciclos (ou cinco arquitecturas), dos erros absolutos (Erro 0, Erro +1, +2 ou +3 anos),
descritos na secgdo anterior a semelhanca da figura [3.34]

Analisando a figuraverificamos que a “rede 6ptima” com o menor MSEriny,,
€ a da arquitectura 5—2—1, representando uma reducdo em relagéo ao M SEOyEg,,,.de
19%. A arquitectura com maior percentagem de PC, aproximadamente 52%, € a 5—4—1,
gue em contrapartida, apresenta também a maior percentagem de PI por +3 anos, o que

contribui para o aumento do M SFE,, .- Tal como constatamos para o Cenario 1, a

INNEpT
maioria de DTC' incorrectos diferem de um ano de DTC real, com todas as arquitecturas
com mais de 42% de Pl a um ano. Para o Cenario 1A verificamos que caso pretendamos
prever DTC com uma margem de erro maxima de um ano obtemos cerca de 93% a 95%
de “previsdes aceitaveis” 0 que, em comparagao ao Cenario 1, nao difere muito, ndo ha-

vendo melhorias.

Podemos concluir que a introdugéo da varidvel AING ndo contribui para a melhoria da
performance da rede em geral, tendo em alguns dos casos representado uma pioria.

3.4.3 Cenario 2

Esta segunda fase considera os dois primeiros anos frequentados, visando assim melho-
rar a qualidade da previsao de DTC, face ao Cenario 1.

A figura[3.39apresenta um diagrama com a estrutura da RNA no contexto do Cenario
2. As variaveis de input sao, as ja descritas na secgao anterior, MAT2, FIS2, QUIM2 e
OUT2, a de output DTC e o numero de neurdnios da camada escondida n variavel, entre
um e cinco.

De forma semelhante a ja descrita nas secgbes anteriores, foram realizados cinco
ciclos de experiéncias, cada um com um numero n de neurénios na camada escondida
que varia de um a cinco.

A figura representa um resumo dos resultados obtidos para os cinco conjuntos
de experiéncias para o Cenario 2, de forma semelhante a apresentada na sec¢éo[3.4.1e

Os resultados estatisticos integrais do Cenério 2 podem ser consultados na tabela[A.7]
em apéndice.

Analisando a figura [3.40] verificamos que, em geral, os resultados foram melhores do
qgue os obtidos no Cenario 1. Tal como se observa no Cenério 1, a rede com a melhor

performance, em termos de M SE,.prc, foi a de arquitectura mais simples, com apenas
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Camada
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Output

Figura 3.39: Diagrama da RNA para o Cenario 2
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Figura 3.40: Resultados Cenério 2

um neurénio na camada escondida (4—1—1). O melhor resultado obtido representa uma
redugéo do M SE,.prc face ao M SEQg,,.., de aproximadamente 30%, o que, em com-
paragdo com a reducao obtida no Cenario 1 de 27%, representa apenas uma melhoria de
3%.

Em geral, tal como se verificou para o Cenario 1, o aumento do nimero de neurdnios
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na camada escondida implica um aumento do M SFE;.prc-

Se pensarmos numa futura utilizacdo destes modelos para efeitos de gestao univer-
sitaria na previsdo do desempenho da populacao estudantil, temos que concluir que nao
houve um grande acréscimo na qualidade das previsdes (em termos de MSE,.prc)
guando passamos do Cenario 1 para o Cenario 2, isto €, quando incorporamos a informa-
cao relativa ao segundo ano frequentado. No entanto, quando se analisa a percentagem
de PC (figura[3.41) a situagéo j& ndo é a mesma.

A figura apresenta a distribuicdo, para cada uma das RNA éptimas dos cinco
conjuntos de experiéncias do Cenario 2, dos erros absolutos (Erro 0, Erro £1, +2 ou +3

anos), descritos na sec¢ao para a figura
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Figura 3.41: Resultados Cenario 2 para “redes éptimas”

Analisando a figuraconstatamos que a “rede 6ptima” com o menor MSEW-”NEDTC
é a da arquitectura 4—5—1, representando uma reducdo em relagdo ao M SEOyg,,,. de
36%, superior a anteriormente obtida para o Cenario 1 de 20%. No entanto, a arquitectura
com maior percentagem de PC, aproximadamente 57%, é a 4—1—1 que, devido a ter uma
maior percentagem de Pl por £2 tem um MSE,m;nmmc superior a arquitectura 4—5—1.

Em geral, nas cinco arquitecturas, a maioria de DTC incorrectos diferem de um ano
de DTC real. Para as cinco “redes 6ptima”, mais de 39% das previsdes erram por um ano,
sendo que praticamente ndo existem PI por trés anos.

Comparando o Cenario 1 (figura com o Cenério 2, verificamos que ha um au-

mento das percentagens de erro zero (aumento das barras cinza escuro) em detrimento
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de uma diminuigao das previsdes de erro um (diminuicdo das barras azuis), com a excep-
cao da arquitectura 4—4—1. Para as previsdes correctas verificamos uma percentagem
entre 57% e 45%, que comparando com o Cenario 1, significa um aumento de precisao
nas previsdes correctas de aproximadamente 6%. Se considerarmos a previsdo de DTC
com uma margem de erro maxima de um ano “acertamos” em cerca de 92% a 97% dos
casos, 0 que comparado com o Cenario 1 representa um acréscimo de precisao de cerca
de 3% a 4%. lIsto significa que se for aceitavel prever DTC com, no maximo, um ano de
margem de erro, ndo ha grandes diferengas entre o Cenario 1 e 2.
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Figura 3.42: Resultados Cenario 2 “rede 6ptima” com o menor M SE,,

MNEprc

A figura apresenta a distribuicdo de DTC correctos e incorrectos, condicionada
por cada uma das classes de DTC, para a “rede 6ptima” com o menor M SEmmNEDTc’
semelhante ao apresentado na sec¢ao para o Cenario 1.

Verificamos, ao observar a figura [3.42, que na classe modal, existe uma maior per-
centagem e quantidade de PC, em comparagao com as restantes classes, o que também
tinha sido observado no contexto do Cenario 1. No entanto, para o Cenario 2, existe uma
maior percentagem de PC nas restantes classes. Para a classe modal, em comparagao
ao Cenario 1, a percentagem de PC é aproximadamente 88%, 0 que representa um au-
mento de precisdo para esta classe de 5%. Nas restantes classes, em geral, 0 aumento
de precisao em relagdo ao Cenario 1 € mais significativo, em particular para a classe
cinco e oito, com um aumento de precisdo de 17% e 20%, respectivamente. Isto significa
que as melhorias obtidas na performance da rede no contexto do Cenario 2 foram obtidas
principalmente a custa, do aumento de precisdo nas restantes classes, em particular na
classes cinco e oito.

Este facto podera contribuir para a ideia que, na presenga de uma amostra de maior

dimensao, principalmente nas classes de menor frequéncia, € provavel que obtenhamos
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um melhoramento significativo nos resultados. Este comportamento foi igualmente verifi-
cado nas restantes redes éptimas. Para uma consulta destes resultados, consultar tabela

em apéndice.

Podemos concluir que, o Cendrio 2 apresenta uma reducdo do M SE,.prc de 30%
em relagio ao M SEOg e uma melhoria de 3% em relagio ao MSE;.,,,. do Cenario 1.
Em relacédo a percentagem de PC para as “redes Optimas” verifica-se um acréscimo na
precisdo da previsdo de também 6%. No entanto, se considerarmos a previsdo de DTC
com um erro maximo de um ano, obtemos um aumento de previsdo face ao Cenario 1,
menos significativo, de 3%.

Analisando a distribuicdo de PC condicionada pela classe de DTC da‘“rede éptima”
com o menor MSE,,, . verificamos que, a semelhanga do Cenario 1, a classe mo-
dal é a que apresenta a maior frequéncia de PC. Em geral, ha um aumento de precisdo na
previsao nas classes, sendo mais significativo para as classes de menor frequéncia, em
particular as classes cinco e oito (maior ou igual a oito) de 17% e 20%, respectivamente.
Podemos desta forma concluir que a introduc¢ao da informagéao adicional relativamente ao
segundo ano frequentado na previsdo de DTC significou uma melhoria, no entanto menos
significativa do que era espectavel.

A semelhanca do Cenario 1, foram realizados testes incluindo como variavel de in-
put AING (Cenario 2A). Os resultados obtidos foram igualmente insatisfatorios tal como
tinha ocorrido no Cenario 1A, ndo tendo acrescentado capacidade preditiva ao modelo.
Por este motivo, decidimos ndo detalhar os resultados das experiéncias realizadas no
contexto do Cenario 2A.

Os resultados estatisticos integrais do Cenario 2A podem ser consultados na tabela

em apéndice.

3.4.4 Cenario3

Perante a auséncia de cenarios alternativos que pudessem indicar possiveis melhorias na
previsao de DTC, e nao fazendo sentido considerar dados para além dos dois primeiros
anos frequentados, uma vez que estamos a considerar um curso de cinco anos, nesta
terceira fase, procuramos prever a variavel de output NFC.

Para prever NFC utilizamos como ponto de partida o melhor cenario obtido no conjunto
de experiéncias realizadas para a previsdo da variavel DTC, dada a correlagdo existente

entre estas duas variaveis.
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O cenario com os melhores resultados obtidos foi o0 Cenario 2, quer em termos de PC,
quando consideramos a “rede 6ptima” de cada um dos cinco ciclo de experiéncias, quer
em termos de M SE,..

A figura [3.43| representa graficamente a estrutura da RNA no contexto do Cenério 3.
As variaveis de input sao, as ja descritas na secgao anterior, MAT2, FIS2, QUIM2 e OUT2,
a de output NFC, e o numero de neurénios da camada escondida n variavel, entre um e
cinco.

Camada
Escondida

Figura 3.43: Diagrama da RNA para o Cenério 3

De forma semelhante aos cenarios anteriores, foram realizados cinco ciclos de expe-
riéncias, cada um com um numero n de neurdnios na camada escondida que varia de um
a cinco.

A figura representa, a semelhanga dos cendrios anteriores, um resumo dos re-
sultados obtidos para os cinco ciclos de experiéncias, no contexto do Cenario 3.

Os resultados estatisticos integrais do Cenério 3 podem ser consultados na tabela[A.9|
em apéndice.

Analisando os resultados obtidos no Cenario 3, verificamos que o comportamento do
MSE,.yrc, com 0 aumento do nimero de neurénios da camada escondida, é seme-
lhante ao do M SE,. prc no contexto dos cenarios testados para DTC, isto é, aumenta. A
arquitectura de estrutura mais simples 4—1—1, é que obteve melhores resultados com o
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Figura 3.44: Resultados Cenério 3

MSFE.nrc igual a 0,168 e uma reducdo em relagéo ao M SEQg, . de 47%. Mais uma
vez se constata o beneficio de uma arquitectura mais simples em consequéncia de um

menor niumero de parametros a estimar.

A semelhanca do que foi feito para os cenarios de previsdo de DTC, para cada “rede
optima” dos cinco ciclos de experiéncias, simulamos os valores da NFC, invertemos a
mudanca de escala destas previsdes e arredondamos as unidades <W> A figura
apresenta a distribuicdo dos erros absolutos entre NFC real (na escala original) e
NFC: para previsdes correctas erro zero, e para previsdes incorrectas erro +1, +2 ou
+3 valores. Adicionalmente, apresenta-se MSE obtido de NFC <M SEmmNENFC) eo
valor de referéncia de MSE na escala original (M SEONE . )-

Como se pode verificar na figura a “rede 6ptima” com o maior numero de neu-
ronios na camada escondida foi a que obteve a maior percentagem de previsdes certas,
48%, € 0 menor M S Eniny .. COM uma reducdo de 37% em relagdo ao MSEONE -
Em relagédo a PI, cerca de 45% erram por um valor o que faz com que, se considerarmos
previsdes de NFC com erro menor ou igual a um, obtemos cerca de 87% a 95% previsoes
“aceitaveis”. Sendo a NFC uma variavel de intervalo [10, 20], prever com uma margem de
erro de uma unidade, parece ser ainda menos “preocupante” do que seria para DTC.

A figura apresenta a distribuicdo de NFEC correctos e incorrectos, condicionada
por cada uma das classes da NFC, para a “rede éptima” com o menor M SE,,

inNENFC,

semelhante ao apresentado para os cenarios anteriores.

Verificamos, ao observar a figura [3.45 que, em geral, & excepgéo da classe de NFC
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Figura 3.45: Resultados Cenério 3 para “redes éptimas”
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Figura 3.46: Resultados Cenario 3 “rede 6ptima” com o menor MSE,WLNENFC

igual a doze, as classes com maior frequéncia absoluta de NFC sdo as que tém maior
frequéncia de PC, em particular a classe modal. Esta particularidade ja tinha sido verifi-
cada quer para o Cenario 1 quer para o Cenario 2, e vem novamente apoiar a hipotese
de que, na presenga de uma amostra de maior dimensao fosse provavel que se obti-
vesse melhores resultados. Este comportamento foi igualmente verificado nas restantes
redes Optimas. Para uma consulta destes resultados pode-se recorrer a tabela em
apéndice.
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3.4.5 Cenario 3A

A semelhanca do que foi efectuado no Cenario 1A e 2A foi testado uma alternativa ao
Cenario 3 com a introdugéo da variavel AING. Assim o Cenario 3A, como o designaremos,
€ constituido pelas variaveis de input MAT2, FIS2, QUIM2, OUT2 e AING, a de output
NFC, e o numero de neurénios da camada escondida n variavel, entre um e cinco.

A figura representa graficamente a estrutura da RNA no contexto do Cenério 3A.

Camada
Escondida

Inputs

Output

Figura 3.47: Diagrama da RNA para o Cenario 3A

De forma semelhante aos cenarios anteriores, foram realizados cinco ciclos de expe-
riéncias, cada um com um numero n de neurdnios na camada escondida que varia de um
a cinco.

A figura representa, a semelhanca dos cenarios anteriores, um resumo dos re-
sultados obtidos para os cinco ciclos de experiéncias, no contexto do Cenario 3A e, para
comparagao, do Cenario 3. Pretendemos comparar os resultados obtidos das duas alter-
nativas testadas para prever a NFC.

Os resultados estatisticos integrais do Cenario 3A podem ser consultados na tabela
em apéndice.

Ao contrario do que estariamos a espera os resultados, em geral, ndo foram melhores,
havendo em alguns casos pioria na precisdo. O facto de existir uma correlacdo mais forte
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Figura 3.48: Resultados Cenario 3A vs Cenario 3

da variavel de AING com NFC do que a DTC levou-nos a esperar que neste caso, ao con-
trario dos Cenario 1A e 2A, o Cenério 3A apresentasse vantagens em relagao ao Cenario
3. Como se pode verificar na figura[3.48|tal néo se verifica, havendo mesmo situagdes de
perda da capacidade preditiva.

Como foi constatado, em geral, em todos os cenarios testados, o aumento de comple-
xidade do cendrio, quer com a introducao de mais varidveis de input (Cenario 1A e 2A)
quer com a introducao de mais neurdnios na camada escondida, ndo apresentou vanta-
gens face aos cenarios mais simples, isto €, com menos neurdnios da camada de input ou
da camada escondida. Este facto levanta a hipétese de a justificagdo pelo qual o Cenario
3A nao apresentar vantagens face ao Cenario 3, estar relacionado com o aumento de
parametros a estimar na rede (pesos), em consequéncia do acréscimo de uma variavel
de input no modelo e da dimenséao “reduzida” da amostra.

Podemos concluir deste cenério que apesar da existéncia de uma aparente influéncia
entre NFC e DTC, em particular na figura[3.21] da alteragdo da NFC ao longo do periodo
dos vinte anos de ingresso, com um claro aumento das classificagbes baixas acompa-
nhado com uma diminuicao das classificagcoes altas, o Cenario 3A nao verifica vantagens
face ao Cenario 3.
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3.4.6 Cenario4

Imaginemos que tinhamos um modelo ou cenario capaz de prever DTC com elevado
grau de precisdo. Nestas circunstancias, uma alternativa ao Cenério 3 seria tomar como
variavel de entrada no cenario para prever a NFC o ﬁT\C, obtido nesse suposto modelo.
Consideremos entdo o Cenério 4, como o designaremos, constituido pelas variaveis
de input MAT2, FIS2, QUIM2, OUT2 e DTC, de output NFC, e o nimero de neurdnios da
camada escondida n variavel, entre um e cinco.
A figura [3.49| representa graficamente a estrutura da RNA no contexto do Cenério 4.

Camada
Escondida

Output

Figura 3.49: Diagrama da RNA para o Cenario 4

De forma semelhante aos cenarios anteriores, foram realizados cinco ciclos de expe-
riéncias, cada um com um numero n de neurdnios na camada escondida que varia de um
a cinco.

A figura representa, a semelhanca dos cenarios anteriores, um resumo dos re-
sultados obtidos para os cinco ciclos de experiéncias, no contexto do Cenario 4 e, para
comparacgao, do Cenario 3. Pretendemos comparar os resultados obtidos das duas alter-
nativas testadas para prever a NFC.

Os resultados estatisticos integrais do Cenario 4 podem ser consultados na tabela

em apéndice.
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Figura 3.50: Resultados Cenario 3 vs Cenario 4

O facto de existir uma correlacao negativa moderada entre DTC e NFC levou-nos a
esperar que o Cenario 4 apresentasse vantagens relativamente ao Cenario 3. No entanto,
tal ndo se verificou, como se pode constatar pelos resultados apresentados na figura[3.50]

Novamente, questiona-se se que o acréscimo de uma variavel de input no modelo,
com a consequente necessidade de estimagdo de mais parametros (pesos da rede), face
a dimenséao “reduzida” da amostra explica este “insucesso”? Eis um topico que, certa-

mente, justifica uma andlise adicional num contexto de “ampliagdo” da amostra utilizada.

3.5 Conclusao

Na primeira parte deste capitulo foram descritas e analisadas todas as variaveis de input
e output para o modelo de RNA que nos propusemos criar, ou seja, para uma RNA capaz
de modelar as variaveis DTC e NFC. Na segunda parte deste Capitulo definimos as prin-
cipais caracteristicas da RNA e na terceira apresentados sete cendarios possiveis para a
previsdo de DTC e/ou NFC, com base na informagéo obtida da analise das variaveis de
input e output e utilizando RNA’s com os parametros definidos na segunda parte deste
capitulo. Foram apresentados quatro cenarios para a previsdo da variavel DTC e trés
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cenarios para a variavel NFC.

Para DTC os melhores resultados obtidos foram os obtidos no Cenario 2. Neste ce-
nario, a percentagem de previsdes correctas varia entre 45% e 57% e a menor reducao
do MSE.prc relagdo ao MSEOg,,.. é de 30%. Em termos de previsées incorrectas,
mais de 39% apresentam erro de um ano e menos de 16% erram por mais de um ano. Se
considerarmos toleravel prever DTC com uma margem de erro maxima de um ano, obte-
mos uma percentagem de previsdes “aceitaveis” entre 92% a 97%. No entanto, quando
comparado com o Cenario 1, o Cenario 2 apresenta uma melhoria na precisao, quer da
percentagem de previsbes “aceitaveis”, quer em termos de reducdo do M SE;.prrc em
relagdo ao M SEQg,, ., de apenas 3%.

Para todos os cenarios de previsdo de DTC, nas previsdes incorrectas de NFC
verificou-se uma maior percentagem de previsées com um ano de erro absoluto, sendo

as previsdes incorrectas por mais de um ano sempre inferiores a 12% da amostra.

Para a NFC o melhor cenario testado foi o Cenario 3, tendo-se verificado que a in-
clusdo de novas variaveis, quer da variavel de AING quer da DTC, n&o contribuiu para
melhorar a previsdo da mesma. Para o Cendrio 3 obtivemos uma redu¢cdo maxima do
MSE.nrc em relagdo ao MSEOg, . de 47%. Em relagdo as previsdes de NFC, o
Cenario 3 apresenta, para todas as “redes 6ptimas” dos cinco ciclos de experiéncias, per-
centagens de previsdes correctas superiores a 40% e de previsdes incorrectas por um
valor, superiores a 45%. Se considerarmos previsdes de NFC com uma margem de erro
maxima de um valor obtemos uma percentagem de previsdes “aceitaveis” superior a 95%,
para o melhor caso.

Em geral, verificamos que os melhores resultados obtidos foram para RNA’s com es-
truturas mais simples, isto é, com quatro variaveis de input e um neurénio na camada
escondida. Ha uma tendéncia clara para piorar os resultados, quer com a introducao de
mais uma variavel de input, AING (Cenario 1A, 2A e 3A) ou DTC (no caso do Cenario 4),
quer com o aumento do numero de neurénios da camada escondida. Este facto podera
eventualmente ser justificado pelo acréscimo do numero de parametros a estimar em con-
sequéncia do aumento de numero de neurdnios (de input e da camada escondida) face a
reduzida dimensao da “amostra”.

Analisando a distribuicdo de DT'C' correctas e incorrectas, condicionada por cada
uma das classes de DTC, para as “redes éptimas” de cada um dos cinco ciclos de ex-
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periéncias, verificou-se em geral, que a classe modal de DTC é a que apresenta maior
frequéncia de previsbes correctas, tendo sido sempre superior a 80%. Comparando ce-
narios, verificou-se que o aumento de precisao (previsdes correctas) do Cenario 2 face ao
Cenario 1 foi essencialmente devido ao aumento de previsdes correctas nas classes de
DTC com menor frequéncia, em particular na classe de DTC igual a cinco ou oito (maior
ou igual a oito). Este facto leva-nos a esperar que num cenario de “ampliacdo” da amostra
possa ocorrer uma melhoria na precisao do Cenario 1 e/ou Cenario 2 na previsao de DTC.

Este comportamento foi igualmente verificado para a distribuicdo de NFC correctas
e incorrectas, condicionada por cada uma das classes de NFC.

Como ja foi referido no Capitulo [T} os dados utilizados nas experiéncias foram recolhi-
dos e analisados por Nunes [Nunes, 2007] no contexto da sua dissertacdo de Mestrado
de Matematica Aplicada - Investigacao Operacional. Na sua dissertacdo, Nunes procura
prever DTC e NFC com recurso a técnicas de simulacao apds uma caracterizacao esta-
tistica. Os resultados resumidos deste estudo sdo apresentados na tabela[3.4]

A tabela[3.5)apresenta os resultados resumidos do caso em estudo, para os melhores
cenarios para a previsao de DTC e NFC, ou seja, Cenario 2 e Cenério 3, respectivamente.
Para cada uma das variaveis, DTC e NFC, sdo apresentados os intervalos das frequén-
cias relativas obtidas para os erros absolutos.

Erro na Previsao DTC NFC

Erro 0 11% 31%
Erro 1 54% 43%
Erro 2 23% 20%
Erro 3 11% 6%

Tabela 3.4: Frequéncia Relativa do Erro para abordagem de [Nunes, 2007]

Erro na Previsao DTC NFC
Erro0 [45,57] % [40, 48] %
Erro 1 [39,47] % [45, 47] %
Erro 2 [3, 8] % [5, 10] %
Erro 3 [0, 1],% [0, 3],%

Tabela 3.5: Frequéncia Relativa do Erro para RNA'’s 6ptimas do Cenério 2 e 3
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Comparando as duas abordagens, podemos verificar que o modelo com RNA traduziu-
se num acréscimo de cerca de 40% de previsdes de DTC correctas relativamente ao mo-
delo de simulagao apresentado por Nunes [Nunes, 2007]. Na variavel NFC, o acréscimo
de previsdes correctas é de 15%.

Note-se ainda que quando se considera as previsbes com um erro maximo de uma
unidade, a modelagdo com RNA traduz-se num percentagem de previsdes “aceitaveis” de
aproximadamente 94% na variavel DTC e 91% em NFC. Estes valores apresentam um
acréscimo de preciséo de cerca de 29% na previsao de DTC e 17% na previsao de NFC.

Assim podemos concluir que, a andlise agora levada a cabo veio representar um claro
acréscimo de qualidade nas previsdes, face ao trabalho anteriormente elaborado com
base na mesma amostra.
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Conclusao

Neste capitulo relembramos o contexto em que surgiu este trabalho, assim como os
objectivos a que nos propusemos. Iremos também referir as principais conclusdes das
experiéncias realizadas, bem como algumas limitagées encontradas no contexto destas
experiéncias e indicar possiveis abordagens futuras, na perspectiva de continuidade do
trabalho aqui iniciado.

A previsao do desempenho académico de alunos universitarios, baseada no desempenho
académico no primeiro ano frequentado (ou nos dois primeiros anos frequentados) pode
ser um instrumento de maior importancia na gestao universitaria.

Com efeito, este instrumento possibilitaria a previsdo da evolugao da populagéo uni-
versitaria com as Obvias implicagées na previsao de receitas da instituicao, da gestao do
corpo docente e dos recursos materiais. Por outro lado, se utilizado em contexto de apoio
pedagdgico, a previsdo do desempenho académico no final do primeiro ano frequentado
poderia possibilitar a sinalizacdo de alunos com dificuldades, que justificariam eventuais
medidas de apoio.

E neste contexto que surge o caso em estudo. Através do uso de Redes Neuronais Ar-
tificiais propusemo-nos construir um modelo capaz de prever o desempenho académico
global. Mais especificamente, procuramos um modelo de RNA capaz de prever duas ca-
racteristicas fundamentais do desempenho académico global, a Duracao Total de Curso
(DTC) e a Nota Final do Curso (NFC).

Utilizamos no caso em estudo, uma amostra de 297 alunos de um curso de engenha-
ria da FCT-UNL, de cinco anos (pré-Bolonha), relativos a um periodo de vinte anos, que
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havia sido recolhido no contexto de uma dissertagdo para obtencao do grau de mestre
em Matematica Aplicada — Investigacao Operacional por Nunes [Nunes, 2007].

No sentido de obter informagéao relevante que nos pudesse ajudar na constru¢ao do
modelo, os dados foram analisados e tratados antes de serem alimentados a rede, utili-
zando para isso 0 EXCEL. Todos os testes efectuados na busca da melhor RNA capaz de
prever DTC e NFC, foram efectuados recorrendo ao software MATLAB.

Os dados da amostra inicial foram agrupados de forma a simplificar e diminuir o nu-
mero de variaveis de input de acordo com a natureza cientifica das disciplinas: Matema-
tica (MAT), Fisica (FIS), Quimica (QUIM) e Outras (OUT).

As variaveis foram divididas em dois grupos: um com a informagéao referente ao pri-
meiro ano frequentado (MAT, FIS, QUIM e OUT) e outro com informacgao dos dois primei-
ros anos frequentados (MAT2, FIS2, QUIM2 e OUT2). Para além das referidas variaveis,
dispunha-se ainda do ano de ingresso (AING).

Numa primeira fase, pretendeu-se prever a variavel DTC e numa segunda fase a va-
riavel NFC, sendo esta ultima para nés menos relevante, uma vez que para efeitos de
gestao universitaria a primeira € de maior importancia.

Na primeira fase, foram testadas duas abordagens: a primeira abordagem consistiu
em utilizar apenas a informacao referente ao primeiro ano frequentado (Cenario 1) e a
segunda abordagem os resultados obtidos nos dois primeiros anos frequentados. Nesta
fase, foram também testados modelos alternativos ao Cenario 1 e Cenario 2, na pers-
pectiva de melhorar a previsdo de DTC, que consistiu na inclusao da variavel AING como
input.

Na segunda fase, partindo do melhor cenario obtido para DTC, procurou-se prever
NFC (Cenario 3). Foram testados modelos alternativos ao do Cendrio 3, com a incluséo
adicional de variaveis, nomeadamente DTC (real), Cenario 4, e AING, Cenario 3A.

Na fase inicial de tratamento e analise de dados foi possivel verificar a existéncia em ge-
ral de uma correlacdo moderada negativa de DTC, e positiva de NFC, com as variaveis
de input associadas ao desempenho académico do primeiro ou dos dois primeiros anos.
Esta correlagao revelou-se mais significativa para as variaveis das areas cientificas de
Matematica e Quimica, o que pode eventualmente ser explicado pela forte componente
destas duas areas cientificas, em particular a de Matematica, no curso em estudo. Em
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geral, os alunos com um melhor desempenho nas componentes de Matematica e Qui-
mica, ou seja, valores mais elevados das respectivas variaveis, apresentam um melhor
desempenho global, isto é, valores mais elevados de NFC e mais baixos de DTC.

No estudo da correlagdo entre as variaveis, verificou-se também a existéncia de uma
correlagdo moderada negativa entre DTC e NFC, isto é, uma maior probabilidade de valo-
res mais baixo de NFC estarem associados a valores mais elevados de DTC, e vice-versa.
A verificacao desta caracteristica deu origem a um cenario alternativo ao Cenario 3, o Ce-
nario 4, onde se considerou uma variavel de input adicional, a variavel DTC (real).

No estudo da correlagdo entre a variavel AING e as variaveis de output, na expec-
tativa da existéncia de uma eventual tendéncia de mudanga do desempenho académico
global dos alunos ao longo do periodo dos vinte anos da amostra, constatou-se a exis-
téncia de uma clara variagdo NFC. Ao longo dos vinte anos de ingresso verificou-se um
aumento da frequéncia das classificagcdes mais baixas em detrimento de uma diminuigéao
da frequéncia das classificagdes mais altas. A verificacao desta tendéncia podera even-
tualmente indicar uma menor preparacao dos alunos mais recentes em comparagao aos
mais antigos. Esta caracteristica contribuiu para a procura de melhores resultados nos
modelos alternativos ao Cenario 1, Cenario 2 e Cenario 3, com a inclusao da variavel
AING como input, especialmente motivante para o Cenario 3A na previsdo de NFC, para
o qual a correlagao e tendéncia se verificaram mais evidentes.

A informacéo recolhida e analisada proveniente das variaveis de input e output servi-
ram de base para a construgao dos cenarios de previsdo de DTC e NFC. Foram testados
sete cenarios diferente, quatro para prever a variavel DTC e trés para a variavel NFC.

Na previsédo de DTC, os melhores resultados foram os obtidos com base no desempe-
nho académico dos dois primeiros anos frequentados (Cenario 2). Este cenario permitiu
prever correctamente DTC em cerca de 45% a 57% dos casos, o0 que comparado com 0s
resultados anteriormente conseguidos na abordagem utilizada por Nunes com recurso a
técnicas de simulacdo traduz-se num aumento de precisdo de 40%. Comparando ainda
as duas abordagens, se considerarmos aceitavel a previsao de DTC com um erro abso-
luto maximo de um ano, este cenario produz entre 92% e 97% de previsdes “aceitaveis”,
no conjunto das 297 observacdes de DTC, o que representa um aumento aproximado de
30% face aos resultados de Nunes [Nunes, 2007].

No entanto, considerando que é relevante prever com a maior antecedéncia possivel,
e se, consequentemente, pretendermos utilizar apenas o desempenho académico do pri-
meiro ano frequentado (Cenario 1), os resultados continuam a ser bastante satisfatérios.
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O Cenério 1 comparado com o Cenario 2 apresenta apenas uma perda na precisao de
aproximadamente 6% nas previsdes correctas, e 3% nas previsdes “aceitaveis”, isto é,
nas previsdes com um erro absoluto maximo de um ano. Note-se que ainda assim, em
comparacao aos resultados obtidos para a técnica de simulagcao de Nunes, os resultados
continuam a ser bastante superiores, com um aumento de precisdo nas previsdes correc-
tas de aproximadamente 34% e nas previsdes “aceitaveis” de aproximadamente 27%.

Para NFC o melhor cenario foi o Cenério 3, com uma percentagem de previsées cor-
rectas entre 40% e 48% e de previsdes incorrectas com erro igual a uma unidade entre
45% e 47%. Considerando previsdbes de NFC com uma margem de erro maxima de
uma unidade obtém-se uma percentagem de previsdes “aceitaveis” entre 87% e 95%.
Novamente comparando abordagens, RNA e a simulagao por Nunes [Nunes, 2007], veri-
ficamos que o uso de RNA traduziu-se num acréscimo de previsdes correctas de 13% e
de previsdes “aceitaveis”, com uma margem de erro maxima de uma unidade, de 17%, o
que continua a ser bastante satisfatorio.

Verificou-se ainda, que, de uma forma geral, os melhores resultados obtidos foram
para RNA’s com estruturas mais simples, isto €, com um menor nimero de neurdnios na
camada escondida e na camada de input, ou seja, com apenas quatro variaveis de input.
Podemos eventualmente explicar este facto pelo aumento do numero de parametros a
ajustar em consequéncia do aumento de neurénios, da camada de input ou na camada
escondida, face a “reduzida” dimensao da amostra.

Conclui-se também que, de forma geral, a frequéncia de previsdes correctas, em rela-
¢cao as previsdes incorrectas, condicionada pela classe de DTC ou NFC, é mais elevada
para as classes de maior frequéncia absoluta de DTC ou NFC, respectivamente, em par-
ticular para a classe modal. Comparados os Cenario 1 e 2, verificou-se que o aumento da
precisao no Cenario 2 foi mais significativo para as classes de DTC de menor frequéncia,
em particular classe de DTC igual cinco e oito (maior ou igual a oito), onde a percentagem
de previsdes correctas aumentou de 8% para 17%, ou seja, quase que duplicou, e de 0%
para 20%, respectivamente.

O facto de se ter verificado uma diminuicdo na capacidade preditiva da rede com o
aumento de variaveis e de, em geral, se verificar uma maior frequéncia de previsdes
correctas nas classes de maior frequéncia absoluta, leva-nos a esperar com alguma ex-
pectativa e entusiasmo, uma melhoria relevante nos resultados num eventual contexto de
ampliacdo da amostra.
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Por todos os motivos aqui apresentados, considerando os resultados obtidos no caso
em estudo e os objectivos a que nos propusemos, concluimos que os resultados, e as
perspectivas futuras da sua aplicagao, sao bastante satisfatorios.

Apesar de considerarmos os resultados obtidos bastante satisfatérios, consideramos rele-
vante mencionar as principais limitagées encontradas ao longo do desenvolvimento deste
trabalho.

A principal limitagdo na abordagem efectuada consistiu no volume de dados utiliza-
dos para a realizagdo das experiéncias. A “reduzida” dimensdo da amostra significou
claramente uma limitacdo, quer nos resultados obtidos, quer na possibilidade de testar
diferentes cenérios. A dimenséo da amostra limitou, por um lado, numa fase inicial a defi-
nicdo da arquitectura da rede a uma camada escondida com cinco neurénios no maximo,
inviabilizando arquitecturas mais complexas com mais camadas escondidas, e por outro
lado, nos resultados dos testes realizados com a inclusdo de mais variaveis input, como
se constatou nos cenarios alternativos com a variavel de AING ou DTC (Cenario 4), onde
se esperava uma melhoria na capacidade preditiva da rede, o que nao se verificou.

Podemos ainda referir como uma limitagdo o horizonte temporal do periodo dos vinte
anos considerado na amostra, durante o qual ocorreram reestruturagdes curriculares quer
ao nivel do ensino secundario quer no préprio curso em estudo. Tais reformulagdes curri-
culares podem implicar, directamente ou indirectamente, alteracées no desempenho glo-
bal dos alunos, em particular nas duas variaveis que se procurou modelar (DTC e/ou
NFC), e desta forma, perturbar a qualidade da analise “global” dos dados recolhidos.
Estas reestruturagcées podem eventualmente justificar, por exemplo, a “diminuicdo” obser-
vada em NFC ao longo do periodo dos vinte anos.

Para além das reformulagdes curriculares do curso em estudo, ocorreram também
reformulagbes no ensino pré-universitario que alteraram as condi¢des de acesso ao en-
sino superior. Isto implica diferentes formacdes prévias de alunos antes do ingresso ao
ensino universitario o que certamente influenciou o desempenho académico dos alunos
nos primeiros anos frequentados. Sendo o objectivo a que nos propusemos modelar
o desempenho académico global universitario com base no desempenho nos primeiros
anos frequentados, que é seguramente dependente do desempenho pré-universitario, o

facto de nao existir uma medida uniforme consistente que avalie o aluno antes do ano de
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ingresso, pode limitar a aplicacao e generalizagdo do modelo desenvolvido.

Os testes realizados no contexto dos Cendrio 1A, 2A e 3A, foram uma tentativa de
modelar estas situagdes de tendéncias de alteragéo ao longo do periodo dos vinte anos,
no entanto a “reduzida” dimensao da amostra ndo nos permitiu confirmar, ou nao, esta
tendéncia.

Outra limitagdo da abordagem adaptada foi 0 elevado tempo despendido para o ajuste
dos parametros de uma RNA. A utilizagdo de RNA’s implica um trabalho acrescentado e
demorado, quer para o ajuste dos seus principais parametros quer para a definicdo da sua
arquitectura, o que na perspectiva da sua aplicagdo em desenvolvimentos futuros pode

ser uma desvantagem clara.

Ainda na perspectiva da aplicacdo do modelo desenvolvido, podemos ainda conside-
rar como limitagdo o facto da amostra utilizada considerar alunos diplomados até 2000 e,
consequentemente, ja terem decorridos onze anos desde entdo. Neste periodo de onze
anos podem ter existido factores importantes, nomeadamente novas reestruturacdes cur-
riculares, que influenciem e alterem o comportamento do desempenho global académico,
0 que certamente limita a aplicacao deste modelo a dados mais recentes.

Por ultimo podemos referir como uma limitagéo o facto de s6 terem sido utilizados
dados referentes a um curso, o que limitara a aplicagédo deste modelo na generalizacao a
outros cursos. Cremos que nao sera adequado aplicar “cegamente” este modelo a outros

CUrsos.

Acreditando vivamente que a capacidade de previsao de evolu¢ao da populagéo estudan-
til numa instituicdo de ensino superior € um instrumento importante na gestao universita-
ria, apresentamos aqui algumas sugestdes para futuros desenvolvimentos na abordagem
desenvolvida.

Considera-se que as RNA’s aplicadas neste contexto pela sua sofisticagdo podem ser
uma metodologia interessante para a modelacdo do desempenho académico dos estu-
dantes universitarios. A este proposito, comparando os resultados que obtivemos com
a abordagem de Nunes [Nunes, 2007] podemos constatar um melhoramento global de
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aproximadamente 40% nas previsdes correctas de DTC e 17% nas previsdes correctas
de NFC, utilizando RNA.

Tendo sido a dimensao da amostra uma das principais limitagdes encontradas ao
longo das experiéncias realizadas seria relevante refazer os testes aqui apresentados
com uma amostra de maior dimensao, ampliando a amostra no mesmo curso com alunos
diplomados até 2011. O aumento de cerca de 50% em termos de horizonte temporal sig-
nificaria certamente um aumento muito superior em termos de numero de alunos. Com
este aumento da dimensao da amostra antevé-se um aumento da precisao nas previsdes
efectuadas.

O desempenho académico do aluno no primeiro ano (ou nos dois primeiros anos) uni-
versitario(s) frequentado(s), pode ser fortemente influenciado pela sua formagao prévia
no ensino secundario. Por este motivo, seria relevante introduzir no modelo desenvol-
vido informacao de input referente a formacao prévia do aluno. Uma possibilidade seria
a inclusdo da sua nota de acesso ao ensino universitario. No entanto, as frequentes
reestruturagdes curriculares, nomeadamente na férmula de calculo da nota de acesso,
inviabilizariam esta possibilidade. Neste caso, para ultrapassar esta dificuldade poderia-
mos, eventualmente definir os grupos de alunos um, dois, trés e quatro, considerando as
quatro classes da distribuicao total das notas de acesso, definidas pelas fronteiras corres-
pondentes ao primeiro, segundo e terceiro quartil, respectivamente.

Na perspectiva da gestao universitaria sera certamente interessante a generalizagéo
do modelo aqui desenvolvido aos varios cursos da FCT-UNL.

Neste contexto, poderiamos numa fase inicial introduzir como variavel de input por
exemplo a natureza cientifica do curso, ou numa analise prévia, classificar ou agrupar os
cursos por classes (utilizando para isso RNA numa aplicacao de clustering) e utilizar essa
classificacao como input adicional no modelo aqui desenvolvido. Neste caso, seria tam-
bém relevante agrupar os cursos de acordo com as diferentes duragdes, isto é, cursos de
trés anos (primeiro ciclo), dois anos (segundo ciclo) e cinco anos (mestrados integrados).
Note-se que para cursos de duracao de dois ou trés anos seria impensavel considerar o
modelo do Cenario 2, isto é utilizar informagao para além do primeiro ano frequentado.
Parece relevante ainda referir que para cursos de dois anos, seria pertinente contemplar a
hipétese de incluir como informacao adicional o desempenho académico global referente
ao primeiro ciclo, mas neste caso, teriamos de ter em conta mais uma vez as diferentes
formacoes prévias, isto é, as diferentes origens dos alunos antes do ingresso no segundo
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ciclo.

Considera-se relevante referir que, a titulo pessoal, as Redes Neuronais Artificiais nao
haviam sido objecto de estudo em qualquer unidade curricular do primeiro ciclo em Mate-
matica, ou do segundo ciclo em Matematica e Aplicagdes, tendo assim representado um
importante momento de aprendizagem e a sua utilizagcao constituido um grande desafio
pessoal. Analogamente, a utilizacdo do MATLAB foi novamente uma “nova” aprendiza-
gem e um novo desafio pessoal.

A terminar, gostaria de fazer algumas breves reflexdes pessoais sobre a minha expe-
riéncia enquanto aluna do mestrado de Matematica e Aplicacbes e o que tal representou
em termos académicos e profissionais.

A frequéncia do Mestrado em Matematica e Aplicagcdes surgiu na expectativa de apro-
fundar conhecimentos em areas cientificas menos aprofundadas durante o primeiro ciclo
e a sua aplicacao pratica. A vontade de desenvolver novos conhecimentos e técnicas que
pudessem ser aplicadas em experiéncia profissionais futuras levou a frequéncia e escolha
deste Mestrado.

O facto de ja me encontrar integrada no mercado de trabalho dificultou a frequéncia
e desempenho em algumas unidades curriculares, apesar de considerar ter sido privile-
giada com alguma compreensao por parte da entidade empregadora. Simultaneamente,
esta situag@o, deu-me uma nova perspectiva e compreensao, o que representou para mim
uma mais-valia.

Nao estando a area profissional onde me encontro actualmente a desempenhar fun-
¢cOes directamente ligada a area cientifica em causa nesta dissertagdo, Redes Neuronais
Artificiais, o trabalho aqui desenvolvido permitiu desenvolver capacidades de aprendiza-
gem e autonomia que serdo uma vantagem na minha carreira profissional futura. Para
além da aprendizagem de RNA e da utilizacdo de uma nova ferramenta de trabalho, MA-
TLAB, a elaboracéo desta dissertagédo permitiu-me desenvolver capacidades de pesquisa,
analise e escrita, que sao relevantes no ambito de qualquer actividade profissional.
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Tabelas

Neste apéndice apresentam-se algumas tabelas referidas ao longo deste trabalho, desig-

nadamente as tabelas referentes ao testes realizados para a definicdo do modelo da RNA

e dos Cenarios.

Data Division Conjunto  MSE omsE  MSEwni, MSEgi MSEgs MSEgs MSEnas
oo TRE 0,31727  0,06432 0,24404 0,26731 0,29870 0,33719 0,44784

°o|°—7'° VAL 0,36944  0,11939 0,23716 0,26856 0,32628 0,49755 0,53770

60°’°' TES 0,35711  0,07560 0,25363 0,30809 0,36000 0,40795 0,50843
TRE 0,46173  0,10686 0,30647 0,32831 0,49779 0,54810 0,58253

olo‘\“’o’o VAL 0,49540  0,20927 0,21726 0,33764 0,48492 0,69315 0,82889

1°°’°' TES 0,44035 0,15910 0,22539 0,33223 0,41067 0,61300 0,65753
TRE 0,35632  0,10212 0,26461 0,29097 0,32522 0,39164 0,61172

o,o,’\°°'° VAL 0,28485 0,08773 0,16043 0,20194 0,28163 0,34930 0,44906

30°’°' TES 0,37372  0,15511 0,21265 0,27183 0,35780 0,43219 0,73894
TRE 0,31586  0,06227 0,24188 0,26855 0,30243 0,36814 0,43708

o|°—°°'° VAL 0,31812  0,04374 0,23489 0,29336 0,31873 0,34285 0,38906

60°'°' TES NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
TRE 0,32814  0,09598 0,25376 0,27707 0,29914 0,32669 0,58397

o|°—°°'° VAL 0,35548  0,07200 0,27189 0,30526 0,32645 0,40763 0,49123

10°'°‘ TES NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
TRE 0,30758  0,04874 0,25432 0,27285 0,29219 0,33939 0,41622

o|°—0°'° VAL 0,35168 0,10710 0,19066 0,29519 0,33996 0,45340 0,49003

q,0°'°' TES NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
TRE 0,30721  0,04722 0,26471 0,27886 0,29070 0,31979 0,42529

\°o|°—0°'° VAL 0,29982  0,07159 0,18067 0,25992 0,29167 0,33452 0,43678
9,0°'°‘ TES NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN

Tabela A.1: Testes Data Division Rand
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Data Division Coniunto MSE OMSE MSEin MSEQ1 MSEQQ MSEQ3 MSEpN gz

o TRE 0,37480 0,12458 0,28577 0,28739 0,33525 0,41476 0,68661

o
f2'091‘,—'7—0 VAL 0,40118 0,16782 0,26547 0,29452 0,34984 0,43385 0,82802
60°'°‘ TES 0,44679  0,35544 0,25802 0,26528 0,29483 0,46850 1,41802
o TRE 0,35074  0,06726 0,26777 0,27553 0,35130 0,41458 0,45302

o
60]0'\6 VAL 0,46397  0,10796 0,35821 0,38874 0,40522 0,54390 0,66601
10°'°’ TES 0,28113  0,07942 0,18463 0,23874 0,26037 0,31513 0,46160
TRE 0,42000 0,18389 0,27891 0,29426 0,35035 0,43584 0,83116
cho.‘\°°’° VAL 0,45426  0,30724 0,20965 0,26663 0,28944 0,61699 1,05215
30°'°‘ TES 0,37323  0,27604 0,18702 0,22107 0,27568 0,34493 1,08671
TRE 0,29925 0,01370 0,28455 0,29003 0,29454 0,30392 0,32496
Aoo;°—°°’° VAL 0,28557  0,02823 0,25218 0,25762 0,28170 0,30615 0,33408
50°’°‘ TES NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
TRE 0,32979  0,13289 0,27545 0,28354 0,28726 0,29043 0,70660
Qo;°»°°’° VAL 0,37346  0,25509 0,25258 0,27177 0,29786 0,31323 1,09413
10°'°' TES NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
TRE 0,40001  0,15150 0,28157 0,29186 0,39326 0,41677 0,79552
Qo,°—°°’° VAL 0,43234  0,30988 0,21222 0,22661 0,32353 0,52682 1,22985
Q,Q°’°' TES NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
TRE 0,33240  0,06089 0,27804 0,28409 0,31197 0,36907 0,46714
Qo;°—°°’° VAL 0,26185  0,10980 0,18922 0,19390 0,22148 0,27508 0,55598
gQ°’°' TES NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN

Tabela A.2: Testes Data Division Block



119

«@ Coniunto MSE OMSE MSEin MSEQl MSEQ2 MSEQS MSEqs

TRE 0,33428 0,10183 0,24094  0,27488  0,29320  0,38192 0,58140

0,6750 VAL 0,40807 0,11229 0,27840  0,31524  0,39255  0,48021 0,65191

TES 0,34647  0,12599 0,24962  0,25340  0,28948  0,40760 0,64401

TRE 0,46030 0,11816 0,31525  0,33306  0,46147  0,54962 0,62824

0,850 VAL 0,43553  0,13338 0,29836  0,34132  0,39572  0,48365 0,74229

TES 0,48957  0,16308 0,30817  0,37032  0,42101  0,63441 0,77185

TRE 0,37179  0,12874 0,26669  0,27693  0,31989  0,41944 0,65646

0,750 VAL 0,39469  0,12369 0,26014  0,30660  0,35920  0,47060 0,64572

TES 0,37068 0,11583 0,23195 026621  0,35886  0,41992 0,58080

TRE 0,39163  0,14786 0,26958  0,28955  0,32648  0,48776 0,67230

0,600 VAL 0,41928  0,13811 0,23107  0,31748  0,42312  0,47583 0,66435

TES 0,38385  0,10360 0,24171  0,29747  0,37942  0,48257 0,56674

TRE 0,32495  0,04318 0,25543  0,29083  0,31628  0,36740 0,37970

0,400 VAL 0,32650  0,08996 0,18516  0,26464  0,33014  0,37090 0,51420

TES 0,33312  0,05025 0,24452  0,29887  0,33514  0,36939 0,39633

TRE 0,33732  0,07890 0,25080  0,26859  0,33414  0,38029 0,50227

0,250 VAL 0,37242  0,09212 0,27003  0,30175  0,35254  0,43509 0,56410

TES 0,34114  0,08569 0,25765  0,30204  0,32141  0,34595 0,57112

TRE 0,36214  0,15825 0,24298  0,26669  0,30420  0,34866 0,72721

0,100 VAL 0,38171  0,16074 0,28199  0,28887  0,31421  0,39001 0,79990

TES 0,40306  0,20963 0,26320  0,28877  0,31788  0,45059 0,95531

TRE 0,32008  0,06812 0,25066  0,26904  0,30606  0,34744 0,47497

0,050 VAL 0,31254  0,09765 0,19242 023791  0,27856  0,43900 0,44925

TES 0,33988  0,05949 0,24776  0,29639  0,34288  0,39562 0,40705

TRE 0,37454  0,14107 0,24455 027686  0,31562  0,39427 0,65179

0,025 VAL 0,36560 0,14123 0,26717  0,27914  0,28630  0,37769 0,68190

TES 0,39585  0,09153 0,29779  0,32378  0,35481  0,47802 0,55888

Tabela A.3: Testes Taxa de Momentum
NR  Conjunto Duragdo MSE omsE  MSEwmi, MSEgi MSEgs MSEgs MSEnas
do Treino

Treino o 0,33719 Na 0,33719 0,33719  0,33719  0,33719 0,33719
1 Validagéo § 0,51200 Na 0,51200 0,51200  0,51200  0,51200 0,51200
Teste =3 0,30809 Na 0,30809 0,30809  0,30809  0,30809 0,30809
Treino ~ 0,36933 0,09705  0,28605 0,29850  0,32403  0,44631 0,53147
10  Validagao § 0,37874 0,12995  0,21492 0,29674  0,34530  0,41036 0,63358
Teste S 0,36057 0,09176  0,26362 0,27263  0,32962  0,43467 0,51322
Treino o 0,33546  0,08944  0,22254 0,27567  0,30169  0,37187 0,69610
100 Validacdo g 0,35440  0,10691 0,18348 0,27029  0,33690  0,40123 0,74985
Teste =] 0,35839 0,09782  0,18975 0,29313  0,34233  0,42342 0,61945
Treino © 0,34171  0,09668  0,20832 0,27769  0,30572  0,37563 0,82263
000  Validagdo § 0,35548 0,11120  0,16569 0,27905  0,33088  0,40198 0,86869
Teste S 0,35630 0,10764  0,16204 0,28386  0,33539  0,41134 0,95882

Tabela A.4: Testes Numero de Repetigbes
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Arquitectura  Conjunto Dados MSE OMSE MSENin MSEg MSEgs MSEgy MSEyax

Treino 0,32232  0,05501 0,26131  0,28075  0,29194  0,39236 0,40402

Validagao 0,28498  0,08235 0,19185  0,23811  0,26223  0,32334 0,44303

411 Teste 0,28173  0,10145 0,16029  0,21556  0,25754  0,33383 0,50324

Treino 0,37148  0,03891 0,29496  0,34429  0,37225  0,40928 0,41595

Validagao 0,33871  0,12581 0,17065  0,23662  0,32146  0,39700 0,55246

4-2-1 Teste 0,36048  0,09841 0,13741  0,33413  0,37582  0,43256 0,47202

Treino 0,36057  0,07461 0,26271  0,31084  0,34949  0,36858 0,50893

Validagao 0,36005 0,12620 0,19689  0,28951  0,33918  0,42118 0,58901

4-3-1 Teste 0,36744  0,09668 0,16881  0,29841  0,38328  0,45261 0,46148

Treino 0,33804 0,04147 027611  0,30346  0,33803  0,36532 0,40560

Validago 0,32679  0,08217 0,22946  0,28473  0,31466  0,35562 0,51537

4-4-1 Teste 0,36132  0,10933 0,22021  0,24778  0,35365  0,46462 0,53514

Treino 0,36286 0,07916 0,28671  0,29336  0,34044  0,41970 0,52635

Validago 0,33760  0,08777 0,21664  0,24393  0,34287  0,39149 0,50026

4-5-1 Teste 0,38087 0,16412 019542 030449 033485 045045 077918
Tabela A.5: Testes Cenério 1

Arquitectura  Conjunto Dados M SE omsg  MSEwny, MSEgr MSEgs MSEgs MSEnas

Treino 0,34619  0,07244 0,26572  0,28180  0,33462  0,39991 0,45949

Validagao 0,34150  0,07700 0,24803  0,28028  0,33814  0,39617 0,46568

411 Teste 0,36799  0,12344 0,22073  0,27403  0,33923  0,43304 0,58356

Total 0,35832  0,08322 0,27127  0,28485  0,34887  0,38669 0,51817

Treino 0,37308  0,05579 0,26325  0,36267  0,38278  0,41480 0,43335

Validagao 0,39606  0,10292 0,24499  0,31063  0,38063  0,48528 0,55520

421 Teste 0,40613  0,12105 0,25994  0,29820  0,36719  0,52559 0,61225

Total 0,37516  0,05649 0,27234  0,35336  0,38722  0,39854 0,47361

Treino 0,33681 0,14158 0,25139  0,26605  0,28831  0,32938 0,72706

Validagao 0,31247  0,11679 0,21099  0,24986  0,28020  0,35155 0,61371

431 Teste 0,39658  0,17352 0,25034  0,26452  0,37375  0,41818 0,85248

Total 0,35892  0,18378 0,26420  0,26854  0,29179  0,34183 0,86893

Treino 0,30457  0,05869 022882  0,26017  0,28892  0,35528 0,40459

Validagao 0,31456  0,07629 0,21458  0,27462  0,31267  0,33282 0,47600

441 Teste 0,30995  0,10651 0,14374  0,22806  0,31739  0,41770 0,44127

Total 0,31416  0,05402 0,26569  0,27335  0,28971  0,35184 0,41738

Treino 0,34794 0,12135 0,24073  0,28850  0,30659  0,36649 0,67021

Validagao 0,37886  0,09899 0,24214  0,27790  0,37421  0,47159 0,51368

451 Teste 0,36679  0,10167 0,26290  0,29710  0,34966  0,40978 0,61923

Total 0,35741  0,09446 0,26299  0,30076  0,32019  0,41692 0,57234

Tabela A.6: Testes Cenario 1A
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Arquitectura  Conjunto Dados MSE OMSE MSEnin MSEgy MSEgy MSEgs MSEpNa:
Treino 025546 005322 019712 022340 023130 028119  0,36540
Validagao 023261 0,10873  0,10817  0,17224  0,18094 029130  0,39961
4-1-1 Teste 026862 007541 017482 021374 025135 033982  0,38516
Treino 036579 007740 021143 028658 039507 041615 _ 0,43666
Validagao 0,34183 0,06405 023175 027748 037137 038274 043222
4-2-1 Teste 032970 006075 024039 028861 033017 037448 042237
Treino 029458 010725 020057 021917 025890 034018 0,55324
Validagio 036055 013350  0,19646  0,23034 034135 043927  0,60952
4-3-1 Teste 0,31567 0,05957 023765 027205 030417 037444 040796
Treino 035905 0,16934 021422 025685 033956 035148 081147
Validagio 037482 018892 021332 027461 033942 038832  0,86778
4-4-1 Teste 0,34648 008712  0,18857  0,30870 036406 040315  0,45847
Treino 029367 009479 021672 022623 025938 031806 0,46561
Validagio 028721  0,13103 016744  0,17182 023813 039472  0,54348
4-5-1 Teste 035045 019887 014826  0,17752 031882 044482  0,80469
Tabela A.7: Testes Cenario 2

Arquitectura  Conjunto Dados MSE OMSE MSEN, MSEg, MSEgy; MSEgs MSEya:
Treino 0,30682 010105 020320 0,20922 029511 040012  0,43316
Validagao 031820 007927  0,18685 0,26266 030678  0,38891 0,44497
4-1-1 Teste 034430 0,13347 019632 024177 031823 040689  0,64144
Treino 033201 006750 022174 030775 033121 038168 0,45098
Validagio 035559 010696 019399  0,30057 032793 040675  0,55567
4-2-1 Teste 0,34724 0,10497 022220 0,24658  0,32981 039454 055158
Treino 030165 0,14796 020774 022413 023653 034515 0,69541
Validagéo 0,30509 013210 019097 022632 026593 034066  0,64803
4-3-1 Teste 0,34170 0,18992  0,18622  0,23861 027410 038048  0,84683
Treino 025343 0,06035  0,18877 021112 022906 030253 0,36591
an Validagio 026124 005472 016707 022689 026138 030575  0,34833
Teste 0,30095 008362 014220 027401 031487 033404  0,41966
Treino 026304 004939 021110  0,21985 024954  0,28838  0,35986
s Validagio 029074 010115 020038  0,24367 026952 028179  0,56885
Teste 0,29897 009585 020159  0,21940 026448 035246  0,48906

Tabela A.8: Testes Cenario 2A
Arquitectura  Conjunto Dados MSE OMSE MSEN, MSEg, MSEgy; MSEgs MSEyas
Treino 018731 002370 014585 0,17288 018777 0020483  0,22489
Validagao 018917 004222  0,13938  0,15490  0,19007 020137  0,28715
4-1-1 Teste 016820 003643 010549  0,15368  0,16194 0119114  0,24249
Treino 021762 004168 016817  0,17482 021028 0024767 _ 0,28355
2 Validagio 022176 009401 010284  0,14847 021078 027416  0,39042
Teste 021125 0,10860 009859  0,12565 0,19238 026657  0,43685
Treino 0.18434 003897  0,13945  0,15303 _ 0,17469 _ 0,22621 0,25358
3 Validagio 021797 010815 010254  0,16189  0,18540 022662  0,45878
Teste 020116 0,04721  0,14243  0,15977  0,19721 024463  0,27192
Treino 024466 0,09510  0,13395  0,15773 025079 028460  0,44310
an Validagio 025180 006717 014978  0,20500 025679  0,29017  0,35629
Teste 022221 011342 012220  0,14002 017003  0,29704  0,45175
Treino 029284 017264 014845  0,20022 026337 030798 0,74673
Validagao 027101 0,15000  0,15381  0,18851 023341  0,27511 0,67314
4-5-1 Teste 026772 018133 007167  0,15965 0,19698 037810  0,69398

Tabela A.9: Testes Cenario 3
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Arquitectura  Conjunto Dados MSE OMSE MSENn, MSEg MSEgy MSEgs MSErax

Treino 0,18170  0,04511 0,14292 0,14632 0,16520 0,19684 0,28144

Validagao 0,20311  0,04746 0,14264 0,17049 0,19282 0,24019 0,30098

41 Teste 0,17135  0,04329 0,12643 0,13787 0,16404 0,19844 0,26343
Treino 0,22840  0,06881 0,13931 0,19483 0,22313 0,24588 0,38568

4-2-1 Validagéo 0,24558  0,05840 0,15988 0,19181 0,26067 0,28780 0,32192
Teste 0,27333 0,11606 0,16839 0,20766 0,23641 0,31071 0,56012

Treino 0,18427  0,04396 0,13459 0,14187 0,18196 0,21493 0,26126

431 Validagéo 0,22069  0,09279 0,14058 0,14317 0,18761 0,29051 0,39548
Teste 0,19882  0,04401 0,12669 0,18372 0,18995 0,22485 0,27299

Treino 0,24780 0,09136 0,13872 0,14953 0,26510 0,33470 0,37117

4-4-1 Validagéo 0,24492  0,13453 0,10932 0,14557 0,22152 0,24869 0,52971
Teste 0,29825 0,14361 0,13101 0,16157 0,30745 0,39087 0,52972

Treino 0,17480  0,04636 0,13271 0,14136 0,16229 0,19080 0,27740

Validagao 0,19268 0,07018 0,08195 0,13636 0,19649 0,25553 0,29177

4-5-1 Teste 0,18332  0,03662 0,12301 0,15795 0,18532 0,21978 0,23360

Tabela A.10: Testes Cenéario 3A

Arquitectura  Conjunto Dados MSE OMSE MSErin MSEgE MSEg: MSEgQgs MSEn.s

Treino 0,18254  0,03709 0,14502 0,15150 0,17155 0,19229 0,25905

5-1-1 Validagéo 0,19544  0,02730 0,16297 0,17291 0,18963 0,21638 0,24088
Teste 0,20027  0,05063 0,15308 0,16519 0,19695 0,21274 0,32760

Treino 0,22158  0,06055 0,15598 0,17885 0,22300 0,23371 0,37241

Validagao 0,23306 0,10815 0,10726 0,13972 0,19476 0,32073 0,43492

5-2- Teste 0,22805  0,09081 0,09884 0,12362 0,23901 0,28996 0,37720
Treino 0,19041  0,04403 0,13611 0,16166 0,17790 0,21262 0,28872

Validagao 0,21233  0,04816 0,15003 0,16676 0,21422 0,26478 0,26897

53 Teste 0,20893  0,06955 0,10564 0,15472 0,20699 0,27829 0,30053
Treino 0,21788  0,11789 0,13322 0,15887 0,17627 0,24101 0,53612

5-4-1 Validagéo 0,19647  0,11069 0,06202 0,13696 0,16779 0,19356 0,44035
Teste 0,23151  0,19804 0,10736 0,11028 0,19585 0,24500 0,76957

Treino 0,28249  0,14539 0,14541 0,17439 0,22828 0,31449 0,57800

551 Validagéo 0,28572  0,17116 0,09511 0,16314 0,20910 0,40856 0,58270
Teste 0,26149  0,16938 0,07664 0,15175 0,24796 0,29238 0,67395

Tabela A.11: Cenario 4
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L. . NFC=12 NFC=13 NFC=14 NFC=15 NFC=16
Cenéario  Arquitectura MSEng Erro0  Erro+1  Erro4+2  Erro £3 Pl PG Pl PC Pl PG Pl PC Pl PC
4-1-1 0,70707 140 141 15 1 48 0 28 100 51 36 22 4 8 0

.nm 4-2-1 0,73401 144 133 19 1 48 0 4 124 67 20 26 0 8 0
,w 4-3-1 0,82492 133 137 27 0 48 0 51 77 31 56 26 0 8 0
% 4-4-1 1,13468 119 140 29 9 48 0 21 107 76 11 25 1 8 0
4-5-1 0,65657 144 139 14 0 48 0 28 100 46 41 23 3 8 0

5-1-1 0,82155 130 143 23 1 48 0 46 82 39 48 26 0 8 0

M 5-2-1 0,92929 131 136 26 4 48 0 2 126 82 5 26 0 8 0
,w 5-3-1 0,72391 138 142 16 1 48 0 24 104 57 30 22 4 8 0
% 5-4-1 0,79125 139 134 23 1 47 1 36 92 41 46 26 0 8 0
5-5-1 1,00000 128 138 24 7 31 17 59 69 46 41 25 1 8 0

Tabela A.13: Resultado Simulagdo com “rede 6ptima”
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Apéndice B

Codigo MATLAB
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Nota: Exemplo para um ciclo com data division 60%, 20% e 20% para conjunto de
treino, validagao e teste, respectivamente (rand).

tic
NR=10;
Rnd_60_20_20=zeros(4,NR);
clear NETOpt_Rnd_60_20_20;
clear TROpt_Rnd_60_20_20;
NETOpt_Rnd_60_20_20=newff(inputs1,targets1,5);
NETOpt_Rnd_60_20_20.trainFcn="traingdx’;
NETOpt_Rnd_60_20_20.divideFcn =dividerand’;
NETOpt_Rnd_60_20_20.divideParam.trainRatio=0.6;
NETOpt_Rnd_60_20_20.divideParam.valRatio=0.20;
NETOpt_Rnd_60_20_20.divideParam.testRatio=0.20;
NETOpt_Rnd_60_20_20.trainParam.showWindow=false;
NETOpt_Rnd_60_20_20.trainParam.showCommandLine=false;
prev_aux=sim(NETOpt_Rnd_60_20_20,inputs1);
erro_aux=targets1-prev_aux;
Rnd_60_20_20(1,1)=TROpt_Rnd_60_20_20.perf(TROpt_Rnd_60_20_20.num_epochs+1);
Rnd_60_20_20(2,1)=TROpt_Rnd_60_20_20.vperf(TROpt_Rnd_60_20_20.num_epochs+1);
Rnd_60_20_20(3,1)=TROpt_Rnd_60_20_20.tperf(TROpt_Rnd_60_20_20.num_epochs+1);
Rnd_60_20_20(4,1)=mse(erro_aux);
i=2;
for i=2:NR
clear net_aux;
clear tr_aux;
net_aux=newff(inputs1,targets1,5);
net_aux.trainFcn="traingdx’;
net_aux.divideFcn ='dividerand’;
net_aux.divideParam.trainRatio=0.6;
net_aux.divideParam.valRatio=0.20;
net_aux.divideParam.testRatio=0.20;
net_aux.trainParam.showWindow=false;
net_aux.trainParam.showCommandLine=false;
[net_aux,tr_aux]=train(net_aux,inputs1,targetsi);
if
(tr_aux.tperf(tr_aux.num_epochs+1)<TROpt_Rnd_60_20_20.tperf(TROpt_Rnd_60_20_20.num_epochs+1)),
NETOpt_Rnd_60_20_20=net_aux; TROpt_Rnd_60_20_20=tr_aux; end;
prev_aux=sim(net_aux,inputs1);
erro_aux=targets1-prev_aux;
Rnd_60_20_20(1,i)=tr_aux.perf(tr_aux.num_epochs+1);
Rnd_60_20_20(2,i)=tr_aux.vperf(tr_aux.num_epochs+1);
Rnd_60_20_20(3,i)=tr_aux.tperf(tr_aux.num_epochs+1);
Rnd_60_20_20(4,i)=mse(erro_aux);

3

end;

MSE_medio_Rnd_60_20_20=mean(Rnd_60_20_20’);

MSE_DesvPad_Rnd_60_20_20=std(Rnd_60_20_20’);

Quartis_Rnd_60_20_20=quantile(Rnd_60_20_20’,[0 0.25 0.50 0.75 1]);

Estatistica_ Rnd_60_20_frm-e0=[MSE_medio_Rnd_60_20_20;MSE_DesvPad_Rnd_60_20_20;Quartis_Rnd_60_20_20];
Dur_Rnd_60_20_20=toc;

warning(’Fim de Rnd_60_20_20.)

Figura B.1: Codigo MATLAB —Teste para Data Division
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Nota: Exemplo para um ciclo com data division 60%, 20% e 20% para conjunto de

treino, validagao e teste, respectivamente (block)

tic
NR=10;
Blk_60_20_20=zeros(4,NR);
clear NETOpt_Blk_60_20_20;
clear TROpt_BIk_60_20_20;
NETOpt_Blk_60_20_20=newff(inputs1,targets1,5);
NETOpt_Blk_60_20_20.trainFcn="traingdx’;
NETOpt_BIk_60_20_20.divideFcn ='divideblock’;
NETOpt_Blk_60_20_20.divideParam.trainRatio=0.6;
NETOpt_BIk_60_20_20.divideParam.valRatio=0.20;
NETOpt_Blk_60_20_20.divideParam.testRatio=0.20;
NETOpt_BIk_60_20_20.trainParam.showWindow=false;
NETOpt_Blk_60_20_20.trainParam.showCommandLine=false;
[NETOpt_BIk_60_20_20, TROpt_Blk_60_20_20]=train(NETOpt_BIk_60_20_20,inputs1,targets1);
prev_aux=sim(NETOpt_BIk_60_20_20,inputs1);
erro_aux=targets1-prev_aux;
Blk_60_20_20(1,1)=TROpt_BIk_60_20_20.perf(TROpt_Blk_60_20_20.num_epochs+1);
Blk_60_20_20(2,1)=TROpt_BIk_60_20_20.vperf(TROpt_Blk_60_20_20.num_epochs+1);
Blk_60_20_20(3,1)=TROpt_Blk_60_20_20.tperf(TROpt_Blk_60_20_20.num_epochs+1);
Blk_60_20_20(4,1)=mse(erro_aux);
i=2;
for i=2:NR
clear net_aux;
clear tr_aux;
net_aux=newff(inputs1,targets1,5);
net_aux.trainFcn="traingdx’;
net_aux.divideFcn ='divideblock’;
net_aux.divideParam.trainRatio=0.6;
net_aux.divideParam.valRatio=0.20;
net_aux.divideParam.testRatio=0.20;
net_aux.trainParam.showWindow=false;
net_aux.trainParam.showCommandLine=false;
[net_aux,tr_aux]=train(net_aux,inputs1,targets1);
if
(tr_aux.tperf(tr_aux.num_epochs+1)<TROpt_BIk_60_20_20.tperf(TROpt_Blk_60_20_20.num_epochs+1)),
NETOpt_BIk_60_20_20=net_aux; TROpt_Blk_60_20_20=tr_aux;

end;
prev_aux=sim(net_aux,inputs1);
erro_aux=targets1-prev_aux;
Blk_60_20_20(1,i)=tr_aux.perf(tr_aux.num_epochs+1);
Blk_60_20_20(2,i)=tr_aux.vperf(tr_aux.num_epochs+1);
Blk_60_20_20(3,i)=tr_aux.tperf(tr_aux.num_epochs+1);
Blk_60_20_20(4,i)=mse(erro_aux);

end;

MSE_medio_Blk_60_20_20=mean(Blk_60_20_20’);

MSE_DesvPad_Blk_60_20_20=std(Blk_60_20_20’);

Quartis_BIk_60_20_20=quantile(Blk_60_20_20",[0 0.25 0.50 0.75 1]);

Estatistica_Blk_60_20_20=[MSE_medio_Blk_60_20_20;MSE_DesvPad_Blk_60_20_20;Quartis_Blk_60_20_20];

Dur_BIk_60_20_20=toc;

warning(’Fim de Blk_60_20_20.)

Figura B.2: C6digo MATLAB —Teste para Data Division
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Nota: Exemplo para um ciclo com o = 0.05

tic
NR=10;
MU_0025=zeros(4,NR);
clear NETOpt_MU_0025;
clear TROpt_MU_0025;
NETOpt_MU_0025=newff(inputs1,targets1,5);
NETOpt_MU_0025.trainFcn="traingdx’;
NETOpt_MU_0025.trainParam.mu=0.025;
NETOpt_MU_0025.trainParam.showWindow=false;
NETOpt_MU_0025.trainParam.showCommandLine=false;
[NETOpt_MU_0025, TROpt_MU_0025]=train(NETOpt_MU_0025,inputs1,targets1);
prev_aux=sim(NETOpt_MU_0025,inputs1);
erro_aux=targets1-prev_aux;
MU_0025(1,1)=TROpt_MU_0025.perf(TROpt_MU_0025.num_epochs+1);
MU_0025(2,1)=TROpt_MU_0025.vperf(TROpt_MU_0025.num_epochs+1);
MU_0025(3,1)=TROpt_MU_0025.tperf(TROpt_MU_0025.num_epochs+1);
MU_0025(4,1)=mse(erro_aux);
i=2;
for i=2:NR
clear net_aux;
clear tr_aux;
net_aux=newff(inputs1,targets1,5);
net_aux.trainFcn="traingdx’;
net_aux.trainParam.mu=0.025;
net_aux.trainParam.showWindow=false;
net_aux.trainParam.showCommandLine=false;
[net_aux,tr_aux]=train(net_aux,inputs1,targets1);
if  (tr_aux.tperf(tr_aux.num_epochs+1)<TROpt_MU_0025.tperf(TROpt_MU_0025.num_epochs+1)),  NE-
TOpt_MU_0025=net_aux;
TROpt_MU_0025=tr_aux; end;
prev_aux=sim(net_aux,inputs1);
erro_aux=targets1-prev_aux;
MU_0025(1,i)=tr_aux.perf(tr_aux.num_epochs+1);
MU_0025(2,i)=tr_aux.vperf(tr_aux.num_epochs+1);
MU_0025(3,i)=tr_aux.tperf(tr_aux.num_epochs+1);
MU_0025(4,i)=mse(erro_aux);

)

end;

MSE_medio_MU_0025=mean(MU_0025);

MSE_DesvPad_MU_0025=std(MU_0025’);

Quartis_MU_0025=quantile(MU_0025’,[0 0.25 0.50 0.75 1])
Estatistica_MU_0025=[MSE_medio_MU_0025;MSE_DesvPad_MU_0025;Quartis_MU_0025]
Dur_MU_0025=toc

warning('Fim de MU_0025.)

Figura B.3: Codigo MATLAB — Teste para Taxa de Momentum
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Nota: Exemplo para um ciclo com NR=10

tic

NR=10;

NR_10=zeros(4,NR);

clear NETOpt_NR_10;

clear TROpt_NR_10;

NETOpt_NR_10=newff(inputs1,targets1,5);
NETOpt_NR_10.trainFcn="traingdx’;
NETOpt_NR_10.trainParam.showWindow=false;
NETOpt_NR_10.trainParam.showCommandLine=false;
[NETOpt_NR_10, TROpt_NR_10]=train(NETOpt_NR_10,inputs1,targets1);
prev_aux=sim(NETOpt_NR_10,inputs1);
erro_aux=targets1-prev_aux;
NR_10(1,1)=TROpt_NR_10.perf(TROpt_NR_10.num_epochs+1);

NR_10(2,1)=TROpt_NR_10.vperf(TROpt_NR_10.num_epochs+1);
NR_10(3,1)=TROpt_NR_10.tperf(TROpt_NR_10.num_epochs+1);
NR_10(4,1)=mse(erro_aux);
i=2;
for i=2:NR
clear net_aux;
clear tr_aux;
net_aux=newff(inputs1,targets1,5);
net_aux.trainFcn="traingdx’;
net_aux.trainParam.showWindow=false;
net_aux.trainParam.showCommandLine=false;
[net_aux,tr_aux]=train(net_aux,inputs1,targets1);
if (tr_aux.tperf(tr_aux.num_epochs+1)<TROpt_NR_10.tperf(TROpt_NR_10.num_epochs+1)),
NETOpt_NR_10=net_aux; TROpt_NR_10=tr_aux;
end;
prev_aux=sim(net_aux,inputs1);
erro_aux=targets1-prev_aux;
NR_10(1,i)=tr_aux.perf(tr_aux.num_epochs+1);
NR_10(2,i)=tr_aux.vperf(tr_aux.num_epochs+1);
NR_10(3,i)=tr_aux.tperf(tr_aux.num_epochs+1);
NR_10(4,i)=mse(erro_aux);
end;

MSE_medio_NR_10=mean(NR_10’);
MSE_DesvPad_NR_10=std(NR_10’);
Quartis_NR_10=quantile(NR_10’,[0 0.25 0.50 0.75 1]);
Estatistica_ NR_10=[MSE_medio_NR_10;

MSE_DesvPad_NR_10;
Quartis_NR_10’];

Dur_NR_10=toc;
warning('Fim de NR=10.)

Figura B.4: Codigo MATLAB — Teste para o NR
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Nota: Exemplo para um ciclo da arquitectura 4—1—1

tic
NR=10;
Cen1_1=zeros(4,NR);
clear NETOpt_Cen1_1;
clear TROpt_Cen1_1;
NETOpt_Cen1_1=newff(inputsi,targets1,1);
NETOpt_Cen1_1.trainFcn="traingdx’;
NETOpt_Cen1_1.divideFcn ='dividerand’;
NETOpt_Cen1_1.divideParam.trainRatio=0.8;
NETOpt_Cen1_1.divideParam.valRatio=0.10;
NETOpt_Cen1_1.divideParam.testRatio=0.10;
NETOpt_Cen1_1.trainParam.showWindow=false;
NETOpt_Cen1_1.trainParam.showCommandLine=false;
[NETOpt_Cen1_1, TROpt_Cen1_1]=train(NETOpt_Cen1_1,inputs1,targets1);
prev_aux=sim(NETOpt_Cen1_1,inputs1);
erro_aux=targets1-prev_aux;
Cen1_1(1,1)=TROpt_Cen1_1.perf(TROpt_Cen1_1.num_epochs+1);
Cen1_1(2,1)=TROpt_Cen1_1.vperf(TROpt_Cen1_1.num_epochs+1);
Cen1_1(3,1)=TROpt_Cen1_1.tperf(TROpt_Cen1_1.num_epochs+1);
Cen1_1(4,1)=mse(erro_aux);
i=2;
for i=2:NR
clear net_aux;
clear tr_aux;
net_aux=newff(inputs1,targets1,1);
net_aux.trainFcn="traingdx’;
net_aux.divideFcn ='dividerand’;
net_aux.divideParam.trainRatio=0.8;
net_aux.divideParam.valRatio=0.10;
net_aux.divideParam.testRatio=0.10;
net_aux.trainParam.showWindow=false;
net_aux.trainParam.showCommandLine=false;
[net_aux,tr_aux]=train(net_aux,inputs1,targets1);
if (tr_aux.tperf(tr_aux.num_epochs+1)<TROpt_Cen1_1.tperf(TROpt_Cen1_1.num_epochs+1)),
NETOpt_Cen1_1=net_aux; TROpt_Cen1_1=tr_aux; end;
prev_aux=sim(net_aux,inputs1);
erro_aux=targets1-prev_aux;
Cen1_1(1,i)=tr_aux.perf(tr_aux.num_epochs+1);
Cen1_1(2,i)=tr_aux.vperf(tr_aux.num_epochs+1);
Cen1_1(3,i)=tr_aux.tperf(tr_aux.num_epochs+1);
Cen1_1(4,i))=mse(erro_aux);

s

end;
MSE_medio_Cen1_1=mean(Cen1_1’);

MSE_DesvPad_Cen1_1=std(Cen1_1’);

Quartis_Cen1_1=quantile(Cen1_1",[0 0.25 0.50 0.75 1]);
Estatistica_Cen1_1=[MSE_medio_Cen1_1;MSE_DesvPad_Cen1_1;Quartis_Cen1_1];
Dur_Cen1_1=toc;

warning(’Fim de Cen1_1.)

Figura B.5: Cddigo MATLAB — Cenério

—_
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Nota: Exemplo para um ciclo da arquitectura 5—1—1

tic
NR=10;
Cen1A_1=zeros(4,NR);
clear NETOpt_Cen1A_1;
clear TROpt_Cen1A_1;
NETOpt_Cen1A_1=newff(inputs1Atargetsi,1);
NETOpt_Cen1A_1.trainFcn="traingdx’;
NETOpt_Cen1A_1.divideFcn ='dividerand’;
NETOpt_Cen1A_1.divideParam.trainRatio=0.8;
NETOpt_Cen1A_1.divideParam.valRatio=0.10;
NETOpt_Cen1A_1.divideParam.testRatio=0.10;
NETOpt_Cen1A_1.trainParam.showWindow=false;
NETOpt_Cen1A_1.trainParam.showCommandLine=false;
[NETOpt_Cen1A_1, TROpt_Cen1A_1]=train(NETOpt_Cen1A_1,inputs1A,targets1);
prev_aux=sim(NETOpt_Cen1A_1,inputs1A);
erro_aux=targets1-prev_aux;
Cen1A_1(1,1)=TROpt_Cen1A_1.perf(TROpt_Cen1A_1.num_epochs+1);
Cen1A_1(2,1)=TROpt_Cen1A_1.vperf(TROpt_Cen1A_1.num_epochs+1);
Cen1A_1(3,1)=TROpt_Cen1A_1.tperf(TROpt_Cen1A_1.num_epochs+1);
Cen1A_1(4,1)=mse(erro_aux);
i=2;
for i=2:NR
clear net_aux;
clear tr_aux;
net_aux=newff(inputs1A,targets1,1);
net_aux.trainFcn="traingdx’;
net_aux.divideFcn ='dividerand’;
net_aux.divideParam.trainRatio=0.8;
net_aux.divideParam.valRatio=0.10;
net_aux.divideParam.testRatio=0.10;
net_aux.trainParam.showWindow=false;
net_aux.trainParam.showCommandLine=false;
[net_aux,tr_aux]=train(net_aux,inputs1A,targets1);
if (tr_aux.tperf(tr_aux.num_epochs+1)<TROpt_Cen1A_1.tperf(TROpt_Cen1A_1.num_epochs+1)),
NETOpt_Cen1A_1=net_aux; TROpt_Cen1A_1=tr_aux; end;
prev_aux=sim(net_aux,inputs1A);
erro_aux=targetsi-prev_aux;
Cen1A_1(1,i)=tr_aux.perf(tr_aux.num_epochs+1);
Cen1A_1(2,i)=tr_aux.vperf(tr_aux.num_epochs+1);
Cen1A_1(3,i)=tr_aux.tperf(tr_aux.num_epochs+1);
Cen1A_1(4,i)=mse(erro_aux);

end;

MSE_medio_Cen1A_1=mean(Cenl1A_1);

MSE_DesvPad_Cen1A_1=std(Cen1A_1’);

Quartis_Cen1A_1=quantile(Cen1A_1’,[0 0.25 0.50 0.75 1]);
Estatistica_Cen1A_1=[MSE_medio_Cen1A_1;MSE_DesvPad_Cen1A_1;Quartis_Cen1A_1];
Dur_Cen1A_1=toc;

warning('Fim de Cen1A_1.)

Figura B.6: Cédigo MATLAB — Cenério 1A
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Nota: Exemplo para um ciclo da arquitectura 4—1—1

tic
NR=10;
Cen2_1=zeros(4,NR);
clear NETOpt_Cen2_1;
clear TROpt_Cen2_1;
NETOpt_Cen2_1=newff(inputs2,targets1,1);
NETOpt_Cen2_1.trainFcn="traingdx’;
NETOpt_Cen2_1.divideFcn ='dividerand’;
NETOpt_Cen2_1.divideParam.trainRatio=0.8;
NETOpt_Cen2_1.divideParam.valRatio=0.10;
NETOpt_Cen2_1.divideParam.testRatio=0.10;
NETOpt_Cen2_1.trainParam.showWindow=false;
NETOpt_Cen2_1.trainParam.showCommandLine=false;
[NETOpt_Cen2_1, TROpt_Cen2_1]=train(NETOpt_Cen2_1,inputs2,targets1);
prev_aux=sim(NETOpt_Cen2_1,inputs2);
erro_aux=targets1-prev_aux;
Cen2_1(1,1)=TROpt_Cen2_1.perf(TROpt_Cen2_1.num_epochs+1);
Cen2_1(2,1)=TROpt_Cen2_1.vperf(TROpt_Cen2_1.num_epochs+1);
Cen2_1(3,1)=TROpt_Cen2_1.tperf(TROpt_Cen2_1.num_epochs+1);
Cen2_1(4,1)=mse(erro_aux);
i=2;
for i=2:NR
clear net_aux;
clear tr_aux;
net_aux=newff(inputs2,targets1,1);
net_aux.trainFcn="traingdx’;
net_aux.divideFcn ='dividerand’;
net_aux.divideParam.trainRatio=0.8;
net_aux.divideParam.valRatio=0.10;
net_aux.divideParam.testRatio=0.10;
net_aux.trainParam.showWindow=false;
net_aux.trainParam.showCommandLine=false;
[net_aux,tr_aux]=train(net_aux,inputs2,targets1);
if (tr_aux.tperf(tr_aux.num_epochs+1)<TROpt_Cen2_1.tperf(TROpt_Cen2_1.num_epochs+1)),
NETOpt_Cen2_1=net_aux; TROpt_Cen2_1=tr_aux; end;
prev_aux=sim(net_aux,inputs2);
erro_aux=targets1-prev_aux;
Cen2_1(1,i)=tr_aux.perf(tr_aux.num_epochs+1);
Cen2_1(2,i)=tr_aux.vperf(tr_aux.num_epochs+1);
Cen2_1(3,i)=tr_aux.tperf(tr_aux.num_epochs+1);
Cen2_1(4,i)=mse(erro_aux);

s

end;
MSE_medio_Cen2_1=mean(Cen2_1’);

MSE_DesvPad_Cen2_1=std(Cen2_1’);

Quartis_Cen2_1=quantile(Cen2_1",[0 0.25 0.50 0.75 1]);
Estatistica_Cen2_1=[MSE_medio_Cen2_1;MSE_DesvPad_Cen2_1;Quartis_Cen2_1];
Dur_Cen2_1=toc;

warning(’Fim de Cen2_1.)

Figura B.7: Cddigo MATLAB — Cenério 2
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Nota: Exemplo para um ciclo da arquitectura 5—1—1

tic
NR=10;
Cen2A_1=zeros(4,NR);
clear NETOpt_Cen2A_1;
clear TROpt_Cen2A_1;
NETOpt_Cen2A_1=newff(inputs2Atargetsi,1);
NETOpt_Cen2A_1.trainFcn="traingdx’;
NETOpt_Cen2A_1.divideFcn ='dividerand’;
NETOpt_Cen2A_1.divideParam.trainRatio=0.8;
NETOpt_Cen2A_1.divideParam.valRatio=0.10;
NETOpt_Cen2A_1.divideParam.testRatio=0.10;
NETOpt_Cen2A_1.trainParam.showWindow=false;
NETOpt_Cen2A_1.trainParam.showCommandLine=false;
[NETOpt_Cen2A_1, TROpt_Cen2A_1]=train(NETOpt_Cen2A_1,inputs2A,targets1);
prev_aux=sim(NETOpt_Cen2A_1,inputs2A);
erro_aux=targets1-prev_aux;
Cen2A_1(1,1)=TROpt_Cen2A_1.perf(TROpt_Cen2A_1.num_epochs+1);
Cen2A_1(2,1)=TROpt_Cen2A_1.vperf(TROpt_Cen2A_1.num_epochs+1);
Cen2A_1(3,1)=TROpt_Cen2A_1.tperf(TROpt_Cen2A_1.num_epochs+1);
Cen2A_1(4,1)=mse(erro_aux);
i=2;
for i=2:NR
clear net_aux;
clear tr_aux;
net_aux=newff(inputs2A targetsi,1);
net_aux.trainFcn="traingdx’;
net_aux.divideFcn ='dividerand’;
net_aux.divideParam.trainRatio=0.8;
net_aux.divideParam.valRatio=0.10;
net_aux.divideParam.testRatio=0.10;
net_aux.trainParam.showWindow=false;
net_aux.trainParam.showCommandLine=false;
[net_aux,tr_aux]=train(net_aux,inputs2A,targets1);
if (tr_aux.tperf(tr_aux.num_epochs+1)<TROpt_Cen2A_1.tperf(TROpt_Cen2A_1.num_epochs+1)),
NETOpt_Cen2A_1=net_aux; TROpt_Cen2A_1=tr_aux; end;
prev_aux=sim(net_aux,inputs2A);
erro_aux=targetsi-prev_aux;
Cen2A_1(1,i)=tr_aux.perf(tr_aux.num_epochs+1);
Cen2A_1(2,i)=tr_aux.vperf(tr_aux.num_epochs+1);
Cen2A_1(3,i)=tr_aux.tperf(tr_aux.num_epochs+1);
Cen2A_1(4,i)=mse(erro_aux);

end;

MSE_medio_Cen2A_1=mean(Cen2A_1’);
MSE_DesvPad_Cen2A_1=std(Cen2A_1);
Quartis_Cen2A_1=quantile(Cen2A_1’,[0 0.25 0.50 0.75 1]);
Estatistica_Cen2A_1=[MSE_medio_Cen2A_1;
MSE_DesvPad_Cen2A_1;Quartis_Cen2A_1];
Dur_Cen2A_1=toc;

warning('Fim de Cen2A_1.)

Figura B.8: Cédigo MATLAB — Cenério 2A
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Nota: Exemplo para um ciclo da arquitectura 4—1—1

tic
NR=10;
Cen3_1=zeros(4,NR);
clear NETOpt_Cen3_1;
clear TROpt_Cen3_1;
NETOpt_Cen3_1=newff(inputs2,targets2,1);
NETOpt_Cen3_1.trainFcn="traingdx’;
NETOpt_Cen3_1.divideFcn ='dividerand’;
NETOpt_Cen3_1.divideParam.trainRatio=0.8;
NETOpt_Cen3_1.divideParam.valRatio=0.10;
NETOpt_Cen3_1.divideParam.testRatio=0.10;
NETOpt_Cen3_1.trainParam.showWindow=false;
NETOpt_Cen3_1.trainParam.showCommandLine=false;
[NETOpt_Cen3_1, TROpt_Cen3_1]=train(NETOpt_Cen3_1,inputs2,targets2);
prev_aux=sim(NETOpt_Cen3_1,inputs2);
erro_aux=targets2-prev_aux;
Cen3_1(1,1)=TROpt_Cen3_1.perf(TROpt_Cen3_1.num_epochs+1);
Cen3_1(2,1)=TROpt_Cen3_1.vperf(TROpt_Cen3_1.num_epochs+1);
Cen3_1(3,1)=TROpt_Cen3_1.tperf(TROpt_Cen3_1.num_epochs+1);
Cen3d_1(4,1)=mse(erro_aux);
i=2;
for i=2:NR
clear net_aux;
clear tr_aux;
net_aux=newff(inputs2,targets2,1);
net_aux.trainFcn="traingdx’;
net_aux.divideFcn ='dividerand’;
net_aux.divideParam.trainRatio=0.8;
net_aux.divideParam.valRatio=0.10;
net_aux.divideParam.testRatio=0.10;
net_aux.trainParam.showWindow=false;
net_aux.trainParam.showCommandLine=false;
[net_aux,tr_aux]=train(net_aux,inputs2,targets2);
if (tr_aux.tperf(tr_aux.num_epochs+1)<TROpt_Cen3_1.tperf(TROpt_Cen3_1.num_epochs+1)),
NETOpt_Cen3_1=net_aux; TROpt_Cen3_1=tr_aux; end;
prev_aux=sim(net_aux,inputs2);
erro_aux=targets2-prev_aux;
Cen3_1(1,i)=tr_aux.perf(tr_aux.num_epochs+1);
Cen3_1(2,i)=tr_aux.vperf(tr_aux.num_epochs+1);
Cen3d_1(3,i)=tr_aux.tperf(tr_aux.num_epochs+1);
Cen3_1(4,i)=mse(erro_aux);

s

)=
)=
end;
MSE_medio_Cen3_1=mean(Cen3_1’);

MSE_DesvPad_Cen3_1=std(Cen3_1’);

Quartis_Cen3_1=quantile(Cen3_1",[0 0.25 0.50 0.75 1]);
Estatistica_Cen3_1=[MSE_medio_Cen3_1;MSE_DesvPad_Cen3_1;Quartis_Cen3_1];
Dur_Cen3_1=toc;

warning(’Fim de Cen3_1.)

Figura B.9: Cddigo MATLAB — Cenério 3
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Nota: Exemplo para um ciclo da arquitectura 5—1—1

tic

NR=10;

Cen3A_1=zeros(4,NR);

clear NETOpt_Cen3A_1;

clear TROpt_Cen3A_1;
NETOpt_Cen3A_1=newff(inputs2A targets2,1);
NETOpt_Cen3A_1.trainFcn="traingdx’;
NETOpt_Cen3A_1.divideFcn ='dividerand’;
NETOpt_Cen3A_1.divideParam.trainRatio=0.8;
NETOpt_Cen3A_1.divideParam.valRatio=0.10;
NETOpt_Cen3A_1.divideParam.testRatio=0.10;
NETOpt_Cen3A_1.trainParam.showWindow=false;
NETOpt_Cen3A_1.trainParam.showCommandLine=false;
[NETOpt_Cen3A_1, TROpt_Cen3A_1]=train(NETOpt_Cen3A_1,inputs2A targets2);
prev_aux=sim(NETOpt_Cen3A_1,inputs2A);
erro_aux=targets2-prev_aux;

Cen3A_1(1,1)=TROpt_Cen3A_1.perf(TROpt_Cen3A_1.num_epochs+1);
Cen3A_1(2,1)=TROpt_Cen3A_1.vperf(TROpt_Cen3A_1.num_epochs+1);
Cen3A_1(3,1)=TROpt_Cen3A_1.tperf(TROpt_Cen3A_1.num_epochs+1);

Cen3A_1(4,1)=mse(erro_aux);
i=2;
for i=2:NR

clear net_aux;

clear tr_aux;

net_aux=newff(inputs2A targets2,1);
net_aux.trainFcn="traingdx’;

net_aux.divideFcn =dividerand’;
net_aux.divideParam.trainRatio=0.8;
net_aux.divideParam.valRatio=0.10;
net_aux.divideParam.testRatio=0.10;
net_aux.trainParam.showWindow=false;
net_aux.trainParam.showCommandLine=false;
[net_aux,tr_aux]=train(net_aux,inputs2A,targets2);

if (tr_aux.tperf(tr_aux.num_epochs+1)<TROpt_Cen3A_1.tperf(TROpt_Cen3A_1.num_epochs+1)),

NETOpt_Cen3A_1=net_aux; TROpt_Cen3A_1=tr_aux; end;
prev_aux=sim(net_aux,inputs2A);
erro_aux=targets2-prev_aux;
Cen3A_1(1,i)=tr_aux.perf(tr_aux.num_epochs+1);
Cen3A_1(2,i)=tr_aux.vperf(tr_aux.num_epochs+1);

Cen3A_1(3,i)=tr_aux.tperf(tr_aux.num_epochs+1);

Cen3A_1(4,i)=mse(erro_aux);

end;

MSE_medio_Cen3A_1=mean(Cen3A_1’);

MSE_DesvPad_Cen3A_1=std(Cen3A_1’);

Quartis_Cen3A_1=quantile(Cen3A_1’,[0 0.25 0.50 0.75 1]);
Estatistica_Cen3A_1=[MSE_medio_Cen3A_1;MSE_DesvPad_Cen3A_1;Quartis_Cen3A_1];
Dur_Cen3A_1=toc;

warning('Fim de Cen3A_1.)

Figura B.10: C6digo MATLAB — Cenario 3A
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Nota: Exemplo para um ciclo da arquitectura 5—1—1

tic

NR=10;

Cen4_1=zeros(4,NR);

clear NETOpt_Cen4_1;

clear TROpt_Cen4_1;

NETOpt_Cen4_1=newff(inputs3,targets2,1);
NETOpt_Cen4_1.trainFcn="traingdx’;

NETOpt_Cen4_1.divideFcn =dividerand’;
NETOpt_Cen4_1.divideParam.trainRatio=0.8;
NETOpt_Cen4_1.divideParam.valRatio=0.10;
NETOpt_Cen4_1.divideParam.testRatio=0.10;
NETOpt_Cen4_1.trainParam.showWindow=false;
NETOpt_Cen4_1.trainParam.showCommandLine=false;
[NETOpt_Cen4_1, TROpt_Cen4_1]=train(NETOpt_Cen4_1,inputs3,targets2);
prev_aux=sim(NETOpt_Cen4_1,inputs3);
erro_aux=targets2-prev_aux;
Cend_1(1,1)=TROpt_Cen4_1.perf(TROpt_Cen4_1.num_epochs+1);

Cen4d_1(2,1)=TROpt_Cen4_1.vperf(TROpt_Cen4_1.num_epochs+1);
Cen4d_1(3,1)=TROpt_Cen4_1.tperf(TROpt_Cen4_1.num_epochs+1);

Cen4d_1(4,1)=mse(erro_aux);

i=2;

for i=2:NR
clear net_aux;
clear tr_aux;
net_aux=newff(inputs3,targets2,1);
net_aux.trainFcn="traingdx’;
net_aux.divideFcn ='dividerand’;
net_aux.divideParam.trainRatio=0.8;
net_aux.divideParam.valRatio=0.10;
net_aux.divideParam.testRatio=0.10;
net_aux.trainParam.showWindow=false;
net_aux.trainParam.showCommandLine=false;
[net_aux,tr_aux]=train(net_aux,inputs3,targets2);
if (tr_aux.tperf(tr_aux.num_epochs+1)<TROpt_Cen4_1.tperf(TROpt_Cen4_1.num_epochs+1)),
NETOpt_Cen4_1=net_aux; TROpt_Cen4_1=tr_aux; end;
prev_aux=sim(net_aux,inputs3);
erro_aux=targets2-prev_aux;
Cend_1(1,i)=tr_aux.perf(tr_aux.num_epochs+1);
Cen4_1(2,i)=tr_aux.vperf(tr_aux.num_epochs+1);
Cend4_1(3,i)=tr_aux.tperf(tr_aux.num_epochs+1);
Cen4d_1(4,i)=mse(erro_aux);

end;

MSE_medio_Cen4_1=mean(Cen4_1’);

MSE_DesvPad_Cen4_1=std(Cen4_1’);

Quartis_Cen4_1=quantile(Cen4_1",[0 0.25 0.50 0.75 1]);
Estatistica_Cen4_1=[MSE_medio_Cen4_1;MSE_DesvPad_Cen4_1;Quartis_Cen4_1];
Dur_Cen4_1=toc;

warning('’Fim de Cen4_1.)

Figura B.11: Codigo MATLAB — Cenario 4



	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Notações
	Conteúdo
	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Introdução
	 Motivação
	Redes Neuronais Artificiais
	Objectivos e Expectativas
	Estrutura da Dissertação

	Redes Neuronais Artificiais
	Introdução
	O que é uma Rede Neuronal Artificial
	Redes Neuronais Artificias versus Algoritmos Tradicionais
	Fundamentos Biológicos
	Um pouco de História

	Modelo de um Neurónio
	Modelo do Neurónio Artificial
	Função de Activação

	Arquitectura da RNA
	Redes Feedforward de uma camada
	Redes Feedforward Multi-camada
	Redes Recorrentes

	Aprendizagem
	Paradigmas de Aprendizagem
	Regras de Aprendizagem

	Redes Multi-Camada com Aprendizagem Retropropagação
	Aprendizagem com Algoritmo Retropropagação
	Limitações Inerentes ao Algoritmo Retropropagação
	Melhorias no Algoritmo de Retropropagação

	Aplicações das RNA's

	Caso em Estudo
	Introdução
	Pré-Processamento dos Dados
	Tratamento dos Dados
	Estatística Descritiva e Ajuste de Outliers
	Correlação das variáveis
	Mudança de Escala

	Definição do Modelo de RNA
	Conjunto de Treino, Validação e Teste
	Topologia da RNA
	Ciclo de Experiências (Número de Repetições)

	Cenários
	Cenário 1
	Cenário 1A
	Cenário 2
	Cenário 3
	Cenário 3A
	Cenário 4

	Conclusão

	Conclusão
	Síntese da Abordagem Efectuada
	Principais Resultados
	Limitações da Abordagem Efectuada
	Potencialidades da Abordagem Efectuada e Desenvolvimentos Futuros

	Bibliografia
	Tabelas
	Código MATLAB

