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Resumo

Nos dias atuais, a busca por modelos preditivos mais precisos sao sempre um foco impor-
tante independentemente da sua area de aplicagao. Sendo um destes modelos, as Redes
Neurais (RN), que sao utilizadas ja hé algumas décadas, possuem um grande poder de
computacao por apresentar variados parametros que influenciam diretamente em seu fun-
cionamento. Este trabalho tem como objetivo otimizar o niimero de neuronios e a taxa
de aprendizagem da RN usando uma meta-heuristica, assim também, analisar a Funcao
de Ativagao (FA) utilizada. Para tal, propoe-se uma andlise de trés FAs ja encontradas
na literatura para que possa ser visto o seu impacto nos resultados de duas RNs.

Neste contexto, outro ponto que se destaca sao os ambientes em que a avaliagao
serd conduzida, referente ao trafego de veiculos e carga de conexoes em redes sem fio.
A predigao de trafego de veiculos e do volume de uso da rede sem fio sao problemas
relevantes na atualidade. Uma vez que o gerenciamento do trafego pode auxiliar na vida
da populagao no transito, o monitoramento de carga da rede pode oferecer uma conexao de
melhor qualidade para o cliente. Sendo assim, para a validacao deste estudo, o propdsito
é de realizar testes das FAs selecionadas, submetendo o cendrio de trafego de veiculos e
de rede sem fio a dois modelos de RNs, com o intuito de predizer o nimero de veiculos e

carga de usuarios.

Palavras-chave: Otimizacao, Rede Neural, Funcao de Ativagao, Predicao, Ambiente

Inteligente.



Abstract

Nowadays, looking for more accurate predictive models is an important focus regardless
of the field. Being one of these models, Neural Networks (NN), which have been used
for a few decades, have a great computing power because it presents various parameters
that directly influence its functioning. This work aims to optimize the number of neurons
and the learning rate parameter of NN using a metaheuristic, as well as to analyze the
Activation Function (AF) used. To do it is proposes an analysis of three AFs already
found in the literature and their impact on the results on two different NNs.

In this context, another point that stands out is the environment in which it
will be used, in our study will be the vehicle traffic and wireless network load. The
prediction of vehicle traffic and the wireless network load are currently on the rise. Traffic
management can help the population’s life in movement, while network load monitoring
can provide a better quality connection to the customer. Therefore, in order to validate
this study, we aim to perform tests of the selected FAs, submitting the vehicle traffic and
wireless network scenario to two models of NNs in order to predict the number of vehicles

and user load.

Keywords: Optimization, Neural Network, Activation Function, Prediction, Smart En-

vironment.
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”Hope is what makes us strong. It is why
we are here. It is what we fight with when

all else is lost.”.

Pandora (God Of War)



Conteudo

Lista de Figuras

Lista de Tabelas

Lista de Abreviagoes

1 Introducao
1.1 Justificativa/Motivagao . . . . . . . ...
1.2 Objetivos . . . . . . .

2 Fundamentacao Tedrica
2.1 Redes Neurais Artificiais . . . . . . . . . .. . .. ... ...

2.2

2.1.1
2.1.2

Modelo Feedforward . . . . . . . . . .. ... ... ... ..
Modelo Recorrente . . . . . . . . ...

Fungao de Ativagdo . . . . . . . . . ..

2.2.1
2.2.2
2.2.3

Logistica . . . . . . . . .
ReLU . . . .
Softplus . . . . ..

2.3 Otimizacao por Enxame de Particulas. . . . . . . ... .. ... ... ...

3 Trabalhos Relacionados

Comparison of Activation Functions in Multilayer Neural Network for Pat-
tern Classification . . . . . . . . . . . e
A Comparison of Two Sigmoidal-Type Activation Functions . . . . . . ..
A Neural Network Based User Identification for Tor Networks . . . . . ..
On Hyperbolic Sine Activation Functions Used in ZNN . . . . . . .. ...
Implementation of Activation Functions for ELM based Classifiers . . . . .
Parameters optimization of deep learning models using Particle swarm op-
Timazalion . . . . .. e e
Traffic flow forecasting with particle swarm optimization and support vector
TEGTESSTOT, . o v v v e e e e e e e e
Using LSTM and GRU neural network methods for traffic flow prediction .
Applying a Multilayer Perceptron for Traffic Flow Prediction . . . . . . . .
3.10 Multilayer Perceptron and Particle Swarm Optimization Applied . . . . . .
3.11 Consideragoes Sobre o Capitulo . . . . . . . .. ... ... ...

3.1

3.2
3.3
3.4
3.5
3.6

3.7

3.8
3.9

4 Abordagem Proposta
4.1 Rede Neural . . . . . . . .

4.2

4.1.1
4.1.2
4.1.3
PSO
4.2.1

Entrada de Dados . . . . . . . ..

11

12

13
15
16

17
17
19
19
21
22
23
24
26

28

28
29
30
31
31

32

33
33
34
35
35



5 Avaliacao e Resultados

5.1 BasedeDados. . . . . . . . . . . e
5.1.1 PeMS . . . .
5.1.2 UFRJF . . .

5.2 Resultados . . . . . . . e
5.2.1 PeMS . . .
5.2.2 UFRJF . . . .

6 Conclusao e Trabalhos Futuros
Referéncias Bibliograficas

A Apéndice

44
45
45
45
46
48
51

59

61

65



2.1
2.2

2.3

2.4
2.5
2.6
2.7
2.8
2.9

4.1
4.2
4.3

5.1
5.2
5.3
5.4

5.5

5.6

5.7

5.8

5.9

5.10

5.11

Lista de Figuras

Composigao da estrutura de um neurénio. Fonte (Furtado, 2019). . . . . . 18
(a) Arquitetura de uma rede neural Feedforward com miltiplas camadas e
duas saidas; (b) Arquitetura de uma rede neural Feedforward sem camada

oculta e com 4 saidas. Fonte (Sazli, 2006). . . . . . .. .. ... ... ... 20
Exemplificando arquitetura de uma célula em rede neural GRU. Fonte (R.
Fu et al, 2016) . . . . o o 21

Grafico da fungao de ativagao logistica com seu parametro o sendo variado. 22
Grafico da funcao de ativacao logistica com seu parametro « sendo variado. 23

Grafico da funcao de ativacao ReLU. . . . . . .. . ... ... ... .... 24
Grafico da funcao de ativagao ReLU. . . . . . . . .. ... ... ... ... 25
Gréfico da fungao de ativagao softplus. . . . . . . . .. ... L. 25
Gréfico da derivada da funcao de ativacao softplus. . . . . . . ... .. .. 26
Vetor de caracteristica para entrada na rede neural. . . . . . ... ... .. 38
Arquitetura do modelo MLP utilizado. . . . . .. ... ... ... ..... 39
Arquitetura do modelo GRU utilizado. . . . . . .. ... ... ... .... 39
Conjunto de dados do PeMS. . . . .. .. .. .. ... .. . 46
Conjunto de dados da UFJF. . . . .. .. ... ... ... ... 47
Mapa da UFJF com os locais selecionados para o cenario de rede sem fio. . 48

Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com fungao
logistica. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor
predito. Cenario: Trafego de Veiculos. . . . . . . ... .. ... ... ... 49
Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com funcao
logistica. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor

predito. Cenario: Trafego de Veiculos. . . . . . . .. ... ... ... ... 50
Comparando o desempenho dos modelos em relagao ao niimero de épocas
médio até sua convergéncia. Cendario: Trafego de Veiculos. . . . . . .. .. 50

Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com funcao
logistica. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor
predito. Cenério: Rede sem fio. Local: Engenharia. . . . . . .. ... ... 53
Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com func¢ao
logistica. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor
predito. Cenério: Rede sem fio. Local: Engenharia. . . . . . .. ... ... 53
Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com fungao
logistica. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor
predito. Cenario: Rede sem fio. Local: ICE . . . . . ... ... ... ... 55
Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com funcgao
logistica. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor
predito. Cenério: Rede sem fio. Local: ICE . . . . ... ... ... .... 55
Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com fungao
logistica. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor

predito. Cenario: Rede sem fio. Local: IAD . . . . . ... ... ... ... 56



5.12 Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com funcao
ReLU. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito.
Cenario: Rede sem fio. Local: TAD . . . . . .. ... ... ... .. ....

A.1 Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com fungao
ReLU. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito.
Cenario: Trafego de Veiculos. . . . . . . . . ... ... ... ... .....

A.2 Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com funcao
Softplus. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor
predito. Cenério: Trafego de Veiculos. . . . . . . ... ... .. ... ...

A.3 Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com fungao
ReLU. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito.
Cenario: Trafego de Veiculos. . . . . . . . . .. ... ... ... .. ....

A.4 Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com funcao
Softplus. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor
predito. Cenério: Tréfego de Veiculos. . . . . . . .. ... ... ... ...

A.5 Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com funcgao
ReLU. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito.
Cenario: Rede sem fio. Local: Engenharia . . . . . ... ... ... ... ..

A.6 Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com funcao
ReLU. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito.
Cenario: Rede sem fio. Local: Engenharia . . . . .. ... ... ... ...

A.7 Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com funcao
Softplus. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor
predito. Cenério: Rede sem fio. Local: Engenharia . . . .. .. ... ...

A.8 Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com fungao
Softplus. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor
predito. Cendrio: Rede sem fio. Local: Engenharia . . . . . .. ... ...

A.9 Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com funcao
ReLU. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito.
Cenario: Rede sem fio. Local: ICE . . . .. ... .. .. ... .......

A.10 Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com fungao
ReLU. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito.
Cenario: Rede sem fio. Local: ICE . . . . ... ... ... ... .. ....

A.11 Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com funcao
Softplus. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor
predito. Cenério: Rede sem fio. Local: ICE . . . .. .. ... ... ....

A.12 Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com funcao
Softplus. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor
predito. Cenédrio: Rede sem fio. Local: ICE . . . . ... ... ... ....

A.13 Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com funcao
ReLU. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito.
Cenario: Rede sem fio. Local: TAD . . . . ... ... ... ... .. ....

A.14 Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com funcao
Logistica. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor
predito. Cenédrio: Rede sem fio. Local: IAD . . . . ... ... ... ....

A.15 Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com fungao
Softplus. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor
predito. Cenario: Rede sem fio. Local: IAD . . . . . ... ... ... ...



A.16 Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com funcao
Softplus. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor
predito. Cenario: Rede sem fio. Local: IAD . . . . ... ... ... .. ..

10



3.1
4.1

5.1

5.2

5.3

5.4

5.5

5.6

2.7

5.8

Lista de Tabelas

Comparagao entre os trabalhos relacionados. . . . . . . .. ... ... ...

Intervalo dos parametros que serao otimizados, constituido por limite infe-
TiOT € SUPETIOT. . . . . . v v v v e e e e e e e

Resumo dos melhores resultados obtidos para cada funcao de ativacgao
usada em cada modelo para o cenario de trafego de veiculos. Melhor resul-
tado de cada modelo destacado em negrito. . . . . . . ... ...
Resumo do tempo de execucao médio e total pra cada combinacao dos
modelos com as FAs. Cenario: Trafego de Veiculos. Melhor resultado de
cada modelo destacado em negrito. . . . . . ... ..o
Resumo dos melhores resultados obtidos para cada funcao de ativacao
usada em cada modelo para o cendrio de rede sem fio. Local: Engenharia.
Melhor resultado de cada modelo destacado em negrito. . . . . . . . . . ..
Resumo do tempo de execucao médio e total pra cada combinacao dos
modelos com as FAs. Cenario: Rede sem fio. Local: Engenharia. . . . . . .
Resumo dos melhores resultados obtidos para cada funcao de ativacao
usada em cada modelo para o cenério de rede sem fio. Local: ICE. Melhor
resultado de cada modelo destacado em negrito. . . . . . . ... ... ...
Resumo do tempo de execucao médio e total pra cada combinacao dos
modelos com as FAs. Cenario: Rede sem fio. Local: ICE. . . . . .. . . ..
Resumo dos melhores resultados obtidos para cada funcao de ativacgao
usada em cada modelo para o cenario de rede sem fio. Local: IAD. Melhor
resultado de cada modelo destacado em negrito. . . . . . . ... ... ...
Resumo do tempo de execucao médio e total pra cada combinacao dos
modelos com as FAs. Cenario: Rede sem fio. Local: TAD. . . . . . . . . ..

o4

o6



DCC
UFJF
FA
RN
RNA
PSO
ReLU
STI
EP
LSTM
GRU
AG
Tor

Lista de Abreviacoes

Departamento de Ciéncia da Computacao
Universidade Federal de Juiz de Fora
Fungao de Ativacao

Rede Neural

Rede Neural Artificial

Otimizacao por Enxame de Particula
Rectfied Linear Unait

Sistemas de Transporte Inteligente
Elementos de Processamento

Long Short Term Memory

Gated Recurrent Unit

Algoritmos Genéticos

The Onion Router



13

1 Introducao

Nos ultimos anos a busca por solugoes mais eficientes em todos os campos de pesquisa vem
crescendo. Essa busca tem diversas motivacoes, e aquela que se destaca neste trabalho
é o intuito de melhorar a qualidade de vida da populacao, aperfeicoando o ambiente de
modo a deixé-lo inteligente. Com isso, desenvolver e evoluir técnicas computacionais que
possam vir a facilitar a vida da populacao, torna-se essencial para o aprofundamento
neste assunto. Diversas técnicas como a analise, o monitoramento de dados e a tomada
de decisao, envolvem uma pequena parte deste contexto que auxilia no aprimoramento
do cenario no qual esta sendo aplicado. Tendo isso em mente, este trabalho tem como
proposito otimizar e analisar o desempenho de modelos preditivos quando aplicados em
ambientes inteligentes!.

A busca por métodos inteligentes que auxiliam em &dreas da computacao como
aprendizado de maquina, tornou-se bem comum nas tltimas décadas (Jiang et al, 2016).
Pode ser destacado na drea de Inteligéncia Artificial, o uso de Redes Neurais (RN) que
ja é utilizada para diferentes propositos, caracteriza-se por ser um modelo computacional
que tem como objetivo reproduzir o sistema nervoso do ser-humano (Guresen et al, 2011).

Muitas das redes neurais populares utilizam-se dos algoritmos de retro-propagacao
ou gradiente para treinamento, sua arquitetura é disposta em camadas, sendo defini-
das por: camada de entrada, escondida e saida, que por sua vez, possuem um deter-
minado nuimero de neuronios que sao interligados, onde esses neuronios resultarao na
representagao da célula nervosa (Dlugosz et al, 2018). Entretanto, nunca foi uma tarefa
facil essa reproducao, assim como também, o seu ajuste de valores dos parametros (i.e.
variaveis que influenciam no funcionamento do modelo).

Para entender o funcionamento de alguns parametros que podem ser manipulados
em uma rede neural, destacamos entre esses, a Fungao de Ativacdao (FA) que tem um

papel importantissimo em sua escolha. O principal objetivo da FA é determinar se um

! Ambientes inteligentes neste trabalho compreendem: cidades inteligentes, campus inteligentes, entre
outros quaisquer, onde ha a necessidade de entendimento do histérico do comportamento do ambiente e
seus atores para o desenvolvimento de evolugoes tecnologicas que facilitem a vida do cidadao.
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neurénio é ativado ou nao, e isso é feito por limitar o valor que um neurénio repassa
para as proximas camadas (Fleck et al, 2016). A escolha desta FA requer um estudo
mais aprofundado, ja que diversas funcgoes ja foram propostas e cada uma possui um
comportamento particular. Para auxiliar neste entendimento, sao citados exemplos de
algumas das fungoes amplamente utilizadas na atualidade, como: fung¢ao Sigmoide (Menon
et al, 2011), também conhecida por funcao Logistica, e a fungao Unidade Linear Retificada
que também pode ser encontrada por fun¢ao ReLU (Agarap, 2018). Esta ultima, ressalta-
se que é uma das mais utilizadas na literatura com um alto indice de bons resultados dentre
as mais diversas FAs criadas ou modificadas (Bircanoglu et al, 2018), sendo também, mais
utilizada mundialmente por ser aplicada em Aprendizagem Profunda e Redes Neurais
Convolucionais (Agostinelli et al, 2014).

No conceito de ambientes inteligentes busca-se a utilizacao de métodos eficientes
para facilitar o cotidiano das praticas urbanas, como as atividades relacionadas ao meio
ambiente, culturais e econoémicas (Abuarqoub et al, 2017). Considerando isso, o foco
serd a aplicacao de uma abordagem no gerenciamento de trafego de veiculos, que é uma
parte do Sistemas de Transporte Inteligente (STI), e no volume de uso da rede sem fio.
Analisar os dois casos tem como objetivo, uma melhor administracao e orientacao de
recursos (Dalal et al, 2017; Loce et al, 2017). A partir disso, modelos que tém a finalidade
de predicao de trafego e da carga sao de extrema importancia para criacao de um ambiente
autonomo e inteligente (Huang et al, 2014; Qolomany et al, 2017; Medeiros et al, 2019).
Por consequéncia, obter uma melhor concepcao do trafego de veiculos, e isso agregado
com uma validacao de um modelo de previsao eficiente, podem auxiliar ao piblico a
ter melhores resultados no dia-a-dia, de acordo com uma decisao tomada. Da mesma
forma, entender e prever a carga em pontos de acesso (APs) em redes sem fio conforme
a utilizacao por nimero de usudrios auxilia o administrador de redes a dimensionar sua
rede, compreender o comportamento de usudrios, realizar o balanceamento de carga e
até gerar economia de energia (e.g. desligando equipamentos com pouca ou nenhuma
utilizagao), por exemplo.

A busca por ajustes de parametros é comum de se ver nesta drea de pesquisa.

Diante deste cenario, existem alguns trabalhos direcionados para este meio que buscam
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aplicar técnicas que otimizam estes parametros (Qolomany et al, 2017; Hu et al, 2014).
Porém, cada cenario pode requerer técnicas diferentes que se adaptam melhor ao padrao do
ambiente. Treinar modelos preditivos precisos nem sempre é uma tarefa facil, e pensando
nos ambientes inteligentes em que podem ser aplicados, ter um modelo que adapte da
melhor forma ao perfil do cenario é importante, pois acoes podem ser tomadas baseadas
nestas informacoes. Para isto, mostra-se necessario utilizar algum método que guie e

auxilie a escolher estes parametros de forma eficaz.

1.1 Justificativa/Motivagao

O campo de pesquisa em aprendizagem de maquina e aprendizagem profunda estd em
constante crescimento. A busca por aplicagoes mais eficientes é uma motivacao para
aplicar estas técnicas em diversos cendarios, principalmente quando trata-se de ambientes
inteligentes, quando o objetivo principal é tornar a vida de todos mais simples. Porém,
utilizar estas técnicas em um ambiente inteligente requer que seja feito um estudo prévio
para determinar, por exemplo, quais parametros ou modelos se adaptam melhor.

Dentre os cendrios que serao aplicados, a predicao de trafego de veiculos contribui
para a area de cidades inteligentes. Como exemplos, esta contribuigao gera planejamentos
que se relacionam a vagas de estacionamentos para eventos, fluxo de veiculos em uma rua
e horarios de pico em que a situacao demonstra engarrafamentos. Esses sao cenarios
importantes onde a aplicacao de modelos preditivos mostram-se necessaria para auxiliar
no gerenciamento do trafego. Ja para o cenario de rede sem fio, a previsao de ntimero
de usudrios influencia para um gerenciamento melhor da rede como escolha de rotas
alternativas ou aumento de largura de banda para o usuério, caso haja sobrecarga na rede
e, desligar e ligar equipamentos pensando no consumo de energia - Green Computing -
relacionado também a cidades inteligentes. Outro ponto que pode ser citado que envolve a
aplicacao de técnicas preditivas em rede sem fio, é a divulgacao de antincios em shopping,
onde ter conhecimento de horarios e lugares que possuem uma alta quantidade de carga

de usuarios € o foco para alcancar um maior niimero de pessoas que visualizam o antncio.
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1.2 Objetivos

Este trabalho tem como propésito utilizar uma meta-heuristica para otimizar os parametros
de dois modelos de redes neurais distintos variando entre trés fungoes de ativacao bem
conhecidas na literatura. Para avaliar o desempenho destes modelos dois cenarios distin-
tos servirao como estudo de caso, sendo estes: fluxo de trafego de veiculos e carga (em

nimero de usudrios) em redes sem fio.
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2 Fundamentacao Teodrica

Neste capitulo serao abordados conceitos e informagdes sobre a estrutura e funcionalidade
de duas redes neurais. Também sera visto o embasamento sobre as fungoes de ativacao
que serao utilizadas neste trabalho. Por fim, a meta-heuristica usada para otimizar os

parametros das redes neurais sera apresentada.

2.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sao estruturas que se baseiam em modelos ma-
teméaticos para simular o funcionamento do sistema nervoso de um ser vivo. Segundo
(Principe et al, 2000), as RNAs podem ser definidas como sendo geralmente uma maquina
de aprendizagem nao-linear distribuida e adaptativa que possui diversos Elementos de Pro-
cessamento (EP). Por sua vez, estes EP podem receber conexoes préprias ou de outros EP,
e tem como objetivo carregar fungoes aritméticas por toda sua estrutura. Desta forma, os
EPs que também sao denominados como neuronios, tem como objetivo entender e emular
paralelismo em uma rede densa, assim como ¢ o sistema nervoso.

Uma RNA nao somente possui um elevado nimero de neuronios, como também
estabelece uma ligagao entre estes neuronios que recebe um valor que define o grau de
conexao entre estes, esta conexao é comumente denominada por peso ou sinapse (Furtado,
2019). De acordo com (Furtado, 2019), apesar de cada neurénio realizar um processa-
mento bem simples, o conjunto de diversos neuronios possibilita na resolucao de problemas
mais complexos, dependendo apenas de como é definido sua arquitetura (e.g. nimero de
neurdnios, defini¢do dos pesos, nimero de camadas).

Como pode ser visto na Figura 2.1, um simples neuronio pode ser composto por n
entradas X, e para cada uma destas entradas é associado um peso w. O neuronio processa
essas entradas somando-as e, em seguida, é aplicada uma funcao de ativacao sobre seu
resultado. Tal resultado é enviado para os demais neuronios das camadas seguintes, ou

(se localizado na ultima camada) representard o resultado da rede neural. Assim, para
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Figura 2.1: Composigao da estrutura de um neurdnio. Fonte (Furtado, 2019).

o treinamento de uma RNA, é necessario alimenta-la com um conjunto de informagoes,
também denominado como vetor de caracteristicas, de modo que a RNA aprenda um
pouco sobre o que foi apresentado. Para alcancar tal objetivo, é preciso que a rede neural
atualize seus pesos minimizando uma funcao de erro da rede. Existem diversas técnicas
que auxiliam na atualizacao destas sinapses, porém uma das mais utilizadas na atualidade
é o algoritmo de retro-propagagao. Segundo (Russell et al, 2016): “O método mais popular
para aprendizado em miultiplas camadas é chamado retro-propagacao”. Este método tem
como objetivo utilizar da regra Delta, que é um aprendizado do tipo gradiente descendente
(Kingma et al, 2014). Esse tipo de aprendizado atualiza os pesos por meio de cédlculos
que levam em consideragao o erro obtido em um dado conjunto a partir da derivada da

fungao de ativagao e da taxa de aprendizagem (Russell, 2012).

ye = f ((Z Wy * 331> + bk) (2.1)

Na Equacao 2.1 é possivel explicar matematicamente o funcionamento do neurénio
descrito na Figura 2.1. Sendo que, para cada neurdnio k, é feito um somatorio de cada
entrada x; com seu peso wy; e ao final somado a um bias b, que é uma constante de
excitacao de valor igual 1 (Furtado, 2019). Mais a frente serd abordado um pouco mais
sobre a funcao f apresentada nessa equacao.

Outro parametro que influencia no funcionamento das redes neurais é o nimero
de épocas que, por sua vez, determina a quantidade de vezes que a rede neural ira treinar
sobre o conjunto de dados. Este parametro é importante, pois o aumento consciente deste
pode melhorar o desempenho do modelo, entretanto pode ocasionar outros problemas

como overfitting, que é quando o modelo se adapta demais a um conjunto, e nao funciona
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bem para prever novos dados.

As redes neurais podem ser classificadas entre varias categorias diferentes, sejam
estas: redes neurais feedforward, recorrente e convolucionais. As segbes seguintes apre-
sentam o embasamento tedrico dos dois primeiros modelos citados, uma vez que sao os

adotados neste trabalho.

2.1.1 Modelo Feedforward

Considerando o que ja foi visto na secao anterior, o modelo Feedforward se utiliza da
mesma estrutura do neurénio apresentado na Figura 2.1 e na Equacao 2.1 para processar
os dados. Porém, neste modelo, como o préprio nome sugere, o dado de entrada segue
um unico sentido, para frente, uma vez que entra na rede neural, segue o fluxo desta até
o neurdnio de saida (Sazli, 2006).

As redes neurais tiveram inicio na década de 50, e logo em seguida, houve o
surgimento do primeiro Perceptron, no qual seu foco inicial seria com processamento de
camada unica (Rosenblatt, 1958). Tal técnica teve grande aplicacao na area de classi-
ficacao, principalmente se tratando de classificagao binaria onde o objetivo é mapear um
série de entradas X para saida f(X), onde f(X) é uma funcao limiar.

Na Figura 2.2(a) e 2.2(b), pode ser vista uma estrutura de rede neural feedforward.
Porém, o que as diferenciam, além do nimero de neuronios, é que na primeira tem-se uma
camada oculta, classificando esta como multiplas camadas e com dois neuronios de saidas;
ja na segunda, nao hé camada oculta, assim sendo classificada como rede neural de camada

Unica com quatro neuronios na camada de saida.

2.1.2 Modelo Recorrente

J4 as redes neurais recorrentes sao caracterizadas por executar a mesma tarefa para cada
elemento de uma sequéncia, com a saida sendo dependente dos calculos anteriores. Este
modelo teve inicio na década de 80 quando John Hopfield relacionou redes recorrentes
auto-associativas com sistemas fisicos, abrindo espago para a utilizagao de teorias para
aprofundar em tais modelos. A rede Hopfield, que deu inicio as redes neurais recorrentes,

¢ utilizada como uma rede de memoéria associativa, entre suas principais caracteristicas



2.1 Redes Neurais Artificiais 20

Inputs
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Figura 2.2: (a) Arquitetura de uma rede neural Feedforward com multiplas camadas e
duas saidas; (b) Arquitetura de uma rede neural Feedforward sem camada oculta e com
4 saidas. Fonte (Sazli, 2006).

tems que cada unidade é conectada a todas as outras sem permitir self-loops (Hopfield,
1982).

Desde Hopfield, as redes neurais recorrentes foram sendo estudadas e evoluidas
ao longo do tempo, e um dos modelos mais famosos da atualidade é a rede neural Long
Short Term Memory (LSTM) que tem grande aplicacdo em modelos de linguagem e
que apresenta bons resultados em situagoes de dependéncia a longo prazo (Hochreiter et
al, 1997). Entretanto, este modelo tem sua desvantagem quando se trata em tempo de
processamento devido a sua complexa estrutura, e para isso a rede neural Gated Recurrent
Unit (GRU) foi proposta para acelerar este tempo de processamento com caracteristicas

similares a LSTM, porém mais simples de computar e implementar (Cho et al, 2014).



2.2 Funcao de Ativacao 21

Como é exemplificado na Figura 2.3, a célula de processamento de uma GRU
é definida por dois portoes, z e r. O portao z (que é o portdao de atualizagao), serve
para decidir qual dado nao é importante, logo serd desconsiderado, e qual serd mantido
e processado pela rede. J& o portao r, que é definido como um portao de redefinicao, é
usado para decidir o quanto dos dados ji passados serdo esquecidos (Cho et al, 2014).
A rede neural cria um estado oculto que representa os dados processados no instante de
tempo t, de tal modo, a rede processa um estado oculto no tempo ¢ utilizando o estado

oculto do tempo t — 1 com a informacao de entrada no tempo t.

Figura 2.3: Exemplificando arquitetura de uma célula em rede neural GRU. Fonte (R. Fu
et al, 2016)

2.2 Funcao de Ativacao

A funcao de ativacao tem um importante papel quando se trata de redes neurais, além
de transformar as somas dos pesos com suas respectivas entradas. De acordo com a
Equagao 2.1 para um novo intervalo, a funcao serve para indicar quando um neuronio
esta ativo e assim escolher a funcao para um modelo ou problema influencia diretamente
na convergéncia da rede neural (Gomes et al, 2011).

Para este trabalho foram selecionadas trés fungoes de ativagao com base em sua
adogao pela literatura para estudo e comparacao (Bircanoglu et al, 2018). A seguir, é

mostrado o comportamento de cada uma destas fungoes, como também de suas derivadas.
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2.2.1 Logistica

A funcao Logistica é uma das funcoes mais antigas utilizadas e tem a caracteristica mar-
cante de nao-linearidade — esta fungao também é conhecida por fun¢ao sigméide por conta
de seu comportamento em forma de S (Cybenko, 1989). Por um tempo, as redes neu-
rais utilizavam funcgoes lineares que limitavam seu potencial de resolver problemas mais
complexos, com o uso de fungoes nao-lineares, o poder de mapeamento das redes neurais

cresceram em conjunto com seu processamento.

1
f(z) = = (2.2)
fl(x) = At e (2.3)

Nas Equacoes 2.2 e 2.3, pode-se ver a definicao da funcao logistica e sua derivada,
respectivamente. Dentre suas caracteristicas, sao destacadas que a fungao limita seus
resultados entre o intervalo de [0,1] (veja Figura 2.4) e possui derivada nao constante

para todo o dominio como pode ser visto na Figura 2.5.

Funcao de Ativacdo Logistica
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Figura 2.4: Grafico da funcao de ativacao logistica com seu parametro « sendo variado.

Na Figura 2.4 pode ser visto que ao variar o parametro a da fungao, sendo «
= 2% onde z = [0,1,2,3], a curva da funcao fica mais fechada se aproximando da origem

de acordo que x aumenta. Seguindo esta mesma ideia, variando o parametro « para a
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derivada, os valores de f’(x) aumentam de acordo que x aumenta, porém o intervalo onde
f'(x) > 0 diminui. Por padrao, e através dos testes realizados previamente, é usado o «
= 1.

Um problema que a funcao logistica encontra é quando utiliza da otimizacao por
retropropagacao. O problema do desaparecimento do gradiente é conhecido e acontece
pelo fato de a derivada destas fungoes tenderem a ficar cada vez menores fazendo com

que os neurénios aprendam muito devagar (Hochreiter et al, 1997).

Derivada da Funcao de Ativacao Logistica
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Figura 2.5: Grafico da funcao de ativacao logistica com seu parametro « sendo variado.

2.2.2 ReLU

A Rectified Linear Unit (ReLU) é uma fungao que, assim como a logistica, também é
definida como nao-linear, e logo pode ser utilizada como funcao de ativacao entre as redes
neurais para aumentar seu poder de processamento (Cybenko, 2010). Outro ponto, como
pode ser visto nas Equacoes 2.4 e 2.5, a ReLU ganha em relagao as suas concorrentes por
sua funcao e derivada ser de facil calculo, fazendo com que a rede neural processe mais
rapidamente. Uma das grandes areas que a ReLLU estd sendo mais aplicada atualmente é
a de aprendizagem profunda, e isso se deve, principalmente, pelo seu desempenho (Maas

et al, 2013).

f(z) = max(0,x) (2.4)
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Figura 2.6: Gréfico da funcao de ativacao ReL.U.

Uma de suas vantagens ¢ conseguir resolver o problema do desaparecimento do
gradiente que a fungoes sigmoéides encontram, porém outro problema que acontece e pode
ser visto na Figura 2.6, é que para valores negativos, a saida é sempre 0, fazendo com que
neuronios que atinjam este valor, possivelmente nao conseguirao se recuperar. Um ponto
importante que vale ressaltar, é que, por definicao, é adotado que a derivada da ReLLU

para z = 0, é igual a 0. Logo, tem a continuidade que pode ser vista na Figura 2.7.

2.2.3 Softplus

A fungao Softplus foi introduzida no inicio dos anos 2000 por (Dugas et al, 2001) e é
definida pela Equacao 2.6, e a sua derivada, que ja foi introduzida anteriormente, e que

também ¢é conhecida por funcao Logistica, esta definida na Equacao 2.7.

flz)=In(1+e€") (2.6)

f'(x) = (2.7)
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Derivada da Fungao de Ativacao RelU
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Figura 2.7: Grafico da funcao de ativacao ReLU.

Com um comportamento de funcao bem similar com a ReLU, a funcao softplus
tende a ter um funcionamento parecido dentro da rede neural (Glorot et al, 2011). Entre-
tanto, em comparagao ao processamento, a ReLLU se mostra superior a softplus. Todavia,
uma caracteristica a qual essa funcao de ativagao se destaca é em ser diferenciavel em
todo o dominio, com derivada correspondente a funcao logistica com valor de o = 1. Esta

igualdade pode ser observada comparando a Figura 2.9 com a Figura 2.4.

Func¢do de Ativagao Softplus
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Figura 2.8: Grafico da fungao de ativagao softplus.

Ao se comparar a curva da fungdo ReLU (Figura 2.6) com a funcao softplus

(Figura 2.8), pode ser considerado que o comportamento assemelha-se, exceto com valores
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préximo a 0, onde a softplus tem por vantagem por ser mais suave. Outra vantagem é que
f(z) possui um pequeno intervalo onde seus valores sao maiores que 0 para z < 0, logo,
possivelmente nao tera a caracteristica negativa da ReLLU em nao conseguir recuperar

alguns neuronios.

Derivada da Funcao de Ativacdo Softplus
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Figura 2.9: Grafico da derivada da fungao de ativagao softplus.

2.3 Otimizacao por Enxame de Particulas

A Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO) é uma técnica de otimizagao baseada em
uma populagao, inspirada pelo comportamento de péassaros e peixes (Eberhart et al, 1995).
Seu funcionamento leva em consideracao que cada individuo possui uma posi¢ao no espago,
e dada uma velocidade para este individuo, ele se movimenta a fim de melhorar a solucao
do problema de acordo com uma funcao objetivo. Entre os métodos evolucionérios, o
PSO possui algumas similaridades com Algoritmos Genéticos (AG), (e.g. por trabalhar
com populacdo e geragao inicial aleatérias, e se guiar por uma fungao objetivo), porém
o PSO se diferencia de tal técnica por ndo possuir mutagao e recombinagao (Eberhart et
al, 1998).

A técnica PSO tem o funcionamento que se descreve a seguir. Primeiramente,
¢ necessario definir o nimero de particulas e o nimero de iteragdes que atuara sobre a

populacao. Apds isto, é necessario iniciar cada particula com uma posicao e velocidade,



2.3 Otimizacao por Enxame de Particulas 27

e assim, esta sera avaliada em relacao a funcao objetivo. E entao, em cada iteragao, é
escolhido o melhor resultado pra cada particula, e também a melhor particula da po-
pulagao com intuito de direcionar as particulas pelo espaco através do melhor caminho ja
encontrado. Caso o critério de parada nao seja atingido, uma nova velocidade e posicao
serd calculada, e novamente avaliada até atingir tal critério.

Com isso, pode ser ilustrado como o movimento das particulas, definido pelas
Equagcoes 2.8 e 2.9, segundo (Eberhart et al, 1995). A Equacao 2.8 calcula a préxima
velocidade a ser utilizada, e para isto é utilizada a velocidade atual da particula v;*
em conjunto com um peso w, que corresponde ao fator de inércia da particula. J& ;!
corresponde a posicao atual da particula, assim como, pBest equivale a melhor posicao
encontrada pela particula i e gBest a melhor posicao conhecida pela populacao até o
momento. J& as constantes ¢; e ¢y sdo coeficientes de aprendizado que servem para

auxiliar no calculo junto com um valor aleatério rand gerado entre 0 e 1. Agora para o

calculo da nova posicao da particula, é usado a Equacao 2.9, onde ambos os termos v;! !
e x;' j4 sao conhecidos.

v = w. + cy.rand.(pBest — ;') + cy.rand.(gBest — x;"). (2.8)

2t = 2ttt (2.9)

Outro ponto importante para o inicio da aplicagao desta técnica, é definir o espaco
de busca por onde as particulas irdo se mover, e para isso, é necessario definir os limites
para as posigoes, assim como os limites de velocidade para que se possa gerar a populagao
inicial com as particulas em posicoes aleatorias.

Empregar uma técnica de otimizacao para melhorar a solu¢ao de um problema
¢ bem comum quando se trata de modelos de predigdo com diversos parametros (Zhang
et al, 2012). Para isto, o PSO tem grande aplicagdo na &rea, envolvendo otimizagao de
modelos preditivos distintos (Hu et al, 2014; Qolomany et al, 2017). Logo, o PSO sera
utilizado para otimizar parametros como numero de neuronios e taxa de aprendizagem

dos modelos utilizados neste trabalho.
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3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sao apresentados os trabalhos relacionados a esta pesquisa. Apods a in-

troducao do estado da arte, é sumarizada uma tabela de comparagao entre os trabalhos.

3.1 Comparison of Activation Functions in Multi-
layer Neural Network for Pattern Classification

No trabalho de Hara et al (1994), é feito um estudo de fungoes de ativagao com a utilizagao
de redes neurais de varias camadas em um cenario de sinais de multiplas frequéncias. O
problema abordado tem como foco a classificacao de padroes, analisando e comparando
as implicagoes das diferentes fungoes de ativacao e a combinacao entre elas. Dentre as
fungoes abordadas no trabalho estao: a Sigmoide, Gaussiana e Senoide com intuito de
estudar o seu comportamento.

A principio, foram feitas andlises das taxas de convergéncia das trés funcoes
separadamente, com o uso de uma e trés unidades ocultas na rede neural. Os resultados
obtidos mostram que a funcao gaussiana demonstrou ser a que converge mais rapido,
porém, a senoidal por ser uma funcao periédica, atingiu um resultado melhor de acuracia.

Diversas combinagoes foram feitas entre essas funcoes de ativagao, onde obtiveram
o resultado que a combinacao das trés fungoes abordadas tiveram um bom resultado em
relacao a acuracia, porém, a combinacao de trés fungoes gaussianas teve o melhor resultado
superando o uso das trés fungoes distintas. Entretanto, os resultados dessas combinagoes
ao serem comparados em suas aplicacoes isoladas de cada funcao, demonstram que nao
possuem vantagens em seu Uso.

Por fim, é concluido que a fungao Sigmoide nao foi 1til com uso de uma tdnica
unidade oculta. Ja com a funcao Gaussiana, os autores obtiveram a melhor performance
quando se trata de sinais de entrada sem ruido. Mas entre todas, a com maior destaque

entre dados com e sem ruidos foi a Senoidal, que mostrou a menor taxa de erro.
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3.2 A Comparison of Two Sigmoidal-Type Activa-
tion Functions in Video Game Controller Evo-
lution

Em Tan et al (2011) é apresentada a comparacao entre fungdes de ativagao aplicada a
redes neurais, desta vez com foco no cenario de jogos. O jogo em questao, usado neste
trabalho foi o Ms. Pac-man, lancado na década de 80 se tornando um dos jogos mais
populares, desde entao.

A proposta sugerida foi a Rede Subida da Colina (Hill Climb Network) que é
uma combinagao do algoritmo Subida da Colina (HC - Hill Climb) com uma Rede Neural
feedforward. O algoritmo HC tem como objetivo otimizar os vetores de pesos e bias
com uma distribuicao Gaussiana se guiando por uma func¢ao objetivo usando operacoes
como mutacao. Por sua vez, foram utilizadas as fungoes de ativagao Logistica Sigmoide e a
Tangente Sigmoide como um dos parametros da Rede Neural para avaliar seu desempenho
no resultado.

Como é destacado pelo autor, o objetivo da rede é determinar uma direcao pelo
labirinto que o agente deve tomar considerando os elementos disponiveis. Esses elementos
sao a distancia do agente até os seguintes itens: pilula, pilula de energia, fantasma normal,
fantasma comestivel e as frutas. Esse conjunto de elementos sao utilizados para treino
da rede neural a fim de determinar a direcao na qual o agente deve fazer seu movimento
(Tan et al, 2011).

Apos 500 avaliagoes, em 10 execugoes dessa proposta, os resultados obtidos a
partir de suas comparagoes demonstram que a funcao logistica teve uma performance
melhor em 9 das 10 execugoes comparado a tangente hiperbdlica. Concluindo-se que um
dos possiveis motivos para esse resultado deve-se ao fato do intervalo dessa funcao ser

maior, vindo que ela varia entre [-1,1] e a funcao logistica entre [0,1].
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3.3 A Neural Network Based User Identification

for Tor Networks: Comparison Analysis of

Daifferent Activation Functions Using Friedman

Test

Para o trabalho de Oda et al (2016), os estudos de fungoes de ativagao foram mais longe,
trazendo diversas fungoes para andlise dos resultados de uma rede neural, aplicada na
classificacao da identificacao do usuario em uma rede The Onion Router, mais conhecido
como Tor. Segundo o autor, Tor é definido por “(...) um dos vérios sistemas que foram
desenvolvidos para fornecer aos usuarios da Internet com um alto nivel de privacidade e
anonimato, a fim de lidar com as medidas de censura tomadas pelas autoridades e proteger
contra as crescentes ameagas (...)" (Oda et al, 2016).

Neste estudo, foram utilizadas 6 fungoes de ativacao para comparagao, sendo elas:

Sigmoide,

Tangente Hiperbdlica,

Rectified Linear Unit (ReLU),

Softplus,

Softsign,

Softsign/x.

Para testes, foi adotada uma rede neural com o algoritmo de retropropagacao
para as correcoes necessarias. Ja para andlise, foi utilizado os teste de FriedMan, que é
uma métrica estatistica para medir testes de multiplos grupos. Apés vérias simulagoes, foi
concluido que a fungao que melhor se adaptou ao problema foi a softsign/x, por apresentar
o menor indice de diferenca entre servidor e cliente, sendo indicada para problemas de

identificacao de usuarios maliciosos em redes Tor.
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3.4 On Hyperbolic Sine Activation Functions Used
in ZNN for Time-Varying Matrix Square Roots
Finding

Em busca de resolver o problema de encontrar raizes quadradas de uma matriz variante
no tempo, os autores de Zhang et al (2012), propuseram o uso de uma Rede Neural
Zhang (RNZ), que é uma variagdo da Rede Neural Recorrente, porém direcionada para o
problema especifico.

Para demonstrar a eficacia da técnica proposta, analises matematicas foram rea-
lizadas em relacao a duas funcgoes de ativacao: funcao linear e funcao seno hiperbdlica. A
partir de uma andlise inicial, foi notado que a taxa de convergéncia de uma rede neural
pode convergir mais rapidamente com a fungao seno hiperbdlica do que com a linear.

Apos isso, para analisar mais a fundo a performance de convergéncia, é utilizada
métrica de erros residuais para sua comparagao, o que demonstra que seus valores de-
crescem rapidamente para zero. Segundo o autor a taxa de convergéncia da func¢ao seno
hiperbdlica é aproximadamente cinco vezes mais eficaz que sua rival.

Ao fim do trabalho, sao destacados métodos numéricos direcionados para esse
mesmo problema, conforme citado pelo autor: “(...) quatro métodos numéricos (i.e.,
iteragao de Newton, iteracao DB, iteragao CR e iteragao IN) sdo usados com frequéncia
para resolver Raizes quadradas da matriz estatica (...)” (Zhang et al, 2012). E ainda
descrito que pés alguns testes adicionais foi possivel comprovar que a utilizagao de RNZ

se mostrou mais eficaz que os quatro métodos numéricos citados.

3.5 Implementation of Activation Functions for

ELM based Classifiers

O impacto que as funcoes de ativagao podem ter sobre um modelo de predicao nao fica
apenas restrito ao nivel de software, também podendo ser utilizados para o nivel de hard-

ware, ¢ ¢ demonstrado no trabalho de Baraha et al (2017).
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Utilizando Extreme learning machine (ELM), que segundo o autor é: “(...) uma
ferramenta poderosa que é amplamente usada para treinar redes neurais feedforward de
camada unica ” (Baraha et al, 2017). Os nés ocultos desse modelo possuem uma liber-
dade maior ao serem escolhidos aleatoriamente e também porqué contam com parametros
como pesos de entrada em que nao sao necessarios ajustes manuais, por serem calculados
analiticamente. (Baraha et al, 2017)

Dentre suas vantagens em comparacao com uma Rede Neural tradicional, estao:
velocidade de aprendizado superior, erro de treinamento menor e uma melhor performance
em generalizacao. A partir disso, s@o consideradas trés funcoes de ativacao para anélise,
cuja essas sao: Hard Limit, Tangente Hiperbdlica e Cosseno.

Apds uma série de anédlises entre as trés funcoes citadas, é concluido que a funcao
mais rapida é a Hard Limit, entretanto, nao é a mais eficiente. Para problemas de clas-
sificacao binaria, a Tangente Hiperbdlica e a Cosseno demonstrou ter grande eficiéncia
nessa area por apresentar uma acuracia similar, porém, em problemas de classificacao

multipla, a cosseno se mostrou superior.

3.6 Parameters optimization of deep learning mo-
dels using Particle swarm optimization

Verificando o beneficio da adogdo de uma meta-heuristica, dois trabalhos em ITS (Intelli-
gent Transportation System) sao apresentados. O primeiro deles é Qolomany et al (2017),
sendo nossa aplicacao mais conhecida de uma meta-heuristica para melhorar um modelo
de rede neural. Neste artigo foram propostos dois mecanismos para aumentar o desempe-
nho dos modelos. Em primeiro lugar, o uso da aprendizagem profunda, que é uma técnica
recente que implica o uso de uma rede neural com miultiplas camadas. Com base nisso,
a aprendizagem profunda ajuda a resolver um problema de previsao do ntimero de ocu-
pantes em um determinado local a 15, 30 e 60 minutos a partir da hora atual, via dados
coletados pelo Wi-Fi. Para atingir o objetivo, os autores utilizam um método de inteli-
gente computacional, ou meta-heuristica, chamado Otimizacao por Enxame de Particulas

(PSO). PSO, como ja introduzido neste trabalho, é considerado um bom método iterativo
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baseado em populagao para criar particulas que representam solucoes, a fim de alcancar
a melhor solugao possivel para uma fungao objetivo. Essas particulas usam formulacoes
matematicas para se mover no espaco de busca, sendo este o nimero de camadas e o
niumero de neuronios que eles buscam otimizar. Apds os resultados, eles concluiram que
o PSO foi bem sucedido na reducao do tempo de treinamento do modelo de 77 % para

85%.

3.7 Traffic flow forecasting with particle swarm op-
timization and support vector regression

Em Hu et al (2014), uma combinagao de Regressio por Vetor Suporte (SVR) e PSO é
proposta para melhorar os resultados de um problema de previsao de trafego de veiculos.
Os autores realizaram uma comparacao entre seu desempenho com outros métodos, como
regressoes lineares multiplas e redes neurais. Neste caso, o PSO procura otimizar os
parametros de entrada do SVR, que sao: penalidade C, raio € e funcao kernel. A métrica
de avaliagao utilizada como funcao de adequacao foi a Root Mean Square Error (RMSE).
Ao final, foi possivel concluir que a combinacao de PSO e SVR teve um impacto positivo,
acrescentando um melhor desempenho em quase 10% em relagdo aos demais modelos.
E necessario que fique clara a limitacao de cenario e modelos comparados pelos autores,
onde o uso do fluxo de trafego nao foi baseado em um banco de dados aberto, e os modelos

comparados nao foram os principais no estado da arte atual.

3.8 Using LSTM and GRU neural network methods
for traffic flow prediction

Em R. Fu et al (2016), os autores propuseram o uso da rede neural Gated Recurrent Units
(GRU), sendo esta uma modificagdo da rede neural Long Short Term Memory (LSTM)
que tem como principal caracteristica o armazenamento de informacgoes, esta memoria
possibilita considerar entradas anteriores ao processar novas entradas, tornando-a ideal

para trabalhar com série temporal. Enquanto o LSTM ja vem sendo usado como modelo



3.9 Applying a Multilayer Perceptron for Traffic Flow Prediction 34

de previsao de trafego de fluxo desde 2015, a GRU até entao nao tinha sido usada para
este meio. Sendo assim, eles avaliam a performance desses dois modelos com o modelo
Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA), onde nesse caso, eles concluiram
que ambos os modelos propostos tiveram um desempenho melhor que o ARIMA, e que

em 84% dos testes o modelo GRU superou o LSTM.

3.9 Applying a Multilayer Perceptron for Traffic
Flow Prediction to Empower a Smart FEcosys-
tem

Este trabalho Ferreira et al (2019) e o da préxima segao Frank et al (2019) foram publica-
dos como resultados intermediarios do desenvolvimento da pesquisa para esta monografia.

No trabalho Ferreira et al (2019), os autores aplicaram uma RNA Perceptron de
Multiplas Camadas (MLP) para prever nimero de veiculos a partir de um certo horério.
Tal proposta foi baseada em usar um MLP com 3 camadas ocultas, variando entre duas
fungoes de ativacao (Logistica e ReLU) e treinar com dados histéricos e recentes de uma
série temporal de 2 cendrios de fluxo de trafego de veiculos, sendo um com fluxo livre e o
outro com fluxo atipico.

Por fim, o trabalho foi validado comparando os resultados obtidos a partir da
técnica usada com o trabalho de Huang et al (2014), que é um dos trabalhos relacionando
previsao de trafego de veiculos mais citados na literatura. Em ambos os cenarios de
testes, os resultados obtidos por Ferreira et al (2019) superou os da literatura, atingindo

um MAPE minimo de 4.68% para o cenério de fluxo livre e 13.46% para o de fluxo atipico.
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3.10 Multilayer Perceptron and Particle Swarm
Optimization Applied to Traffic Flow Predic-
tzon on Smart Cities

Continuando parte do trabalho desenvolvido em Ferreira et al (2019), o artigo Frank et al
(2019) propos aplicar a meta-heuristica PSO com intuito de otimizar os parametros de uma
RNA MLP com 3 camadas ocultas. Tais parametros escolhidos para serem otimizados
foram o niimero de neurdnios e a taxa de aprendizagem. Os testes foram direcionados
apenas para o cenario de trafego de veiculos de fluxo livre.

Apoés a otimizacao dos parametros do modelo, a avaliacao se deu pela métrica
MAPE, onde alcan¢ou um valor minimo de 3.1%. Permanecendo com resultados melhores
que os obtidos por Huang et al (2014) e mostrando que a utilizacao da técnica PSO foi

eficaz ao melhorar os resultados do cenério de fluxo livre.

3.11 Consideracoes Sobre o Capitulo

Dentre todos os trabalhos apresentados, em relacao a FA, cada um deles segue um
propésito parecido, mas, em geral, avaliando FAs diferentes, assim como cenarios e mo-
delos totalmente distintos. Sendo assim, em alguns casos, as fungoes estudadas ficam
bem restritas ao problema aplicado, nao permitindo uma comparacao direta, mas de-
monstrando que uma FA pode se comportar melhor para um ou outro problema. Outro
ponto a ser ressaltado é o nimero de funcoes estudadas por trabalho, exceto em Oda et
al (2016) que sao utilizadas seis fungdes de ativagao, todos os outros trabalhos focam seu
estudo entre duas ou trés funcoes. Um fator interessante e oportunidade com relacao aos
trabalhos é, de forma geral, avalid-los com um nimero maior ou novas FAs.

Algo que destaca-se é que, apesar de existirem diversas meta-heuristicas na atu-
alidade, o PSO foi escolhido baseado nos resultados de Qolomany et al (2017); Hu et al
(2014). Sendo assim, o PSO ¢ aplicado para otimizar uma rede neural MLP e uma GRU,
de modo que possa ser comparado o desempenho da técnica em dois tipos de redes neurais

distintos em conjunto com diferentes funcoes de ativacao.
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TR Otimizacao | Modelo FA’s Cenério
Sigmoide . s
1 (Hara et al, 1994) - RNA | Gaussiana Sinais de }\/I u.ltlplas
. Frequéncias
Senoide
Logistica .
2 (Zhang et al, 2012) HC RNA Toankl Video-Game
Sigmoide
TanH
3 (Oda et al, 2016) - RNA ReLU Redes Tor
Softplus
Softsign
Softsign/x
Raizes Quadradas
4 (Zhang et al, 2012) - RNR Seno do Matriy Variante
HardLimit Classificacao
5 | (Baraha et al, 2017) - RNA | TanH Srheac
Binaria
Cosseno
6 | (Qolomany et al, 2017) PSO RNA - Rede Sem Fio
7 (Hu et al, 2014) PSO SVR - Trafego de Veiculos
8 (R. Fu et al, 2016) - RNR | Logistica | Trafego de Veiculos
_ Logistica . ,
9 | (Ferreira et al, 2019) - RNA ReLU Tréfego de Veiculos
10 (Frank et al, 2019) PSO RNA L(})iit[ljc & Trafego de Veiculos

Tabela 3.1: Comparacao entre os trabalhos relacionados.

Na Tabela 3.1 é apresentado um resumo dos trabalhos relacionados com suas

respectivas propostas contendo: técnicas, modelos, as funcoes de ativacao utilizadas e

cenarios onde foram aplicados. Os trabalhos relacionados de 1-5 sao focados em comparar

o desempenho do modelo ao se alterar a funcao de ativacao para variados cendrios, por

excecao do nimero 2 que se utiliza de uma técnica de otimizagao, os outros 4 comparam o

desempenho do modelo puro. Ja o 6, 7 e 10, tem seus resultados obtidos apds a utilizacao

da técnica de otimizacao PSO, sendo o primeiro aplicado pro cenario de predigao de carga

de rede sem fio e os outros 2 para o cenario de trafego de veiculos. Ainda sim, o 10 pode

ser relacionado ao 7 e 8, pois ambos sao aplicados ao mesmo cenario, e principalmente ao

9, por este trabalho ser continuidade deste.
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4 Abordagem Proposta

Considerando a técnica PSO como uma boa abordagem para otimizar a solucao de um
problema, é considerado a proposta do trabalho de Qolomany et al (2017). Porém, em
nosso estudo de caso, além de aplicar em um cendario de rede sem fio, também é aplicado
para um outro cenario, o de trafego de veiculos. O foco é a otimizacao de parametros
que implicam na funcionalidade de uma rede neural, assim como também, analisar essa

proposta em cima de dois modelos de redes neurais distintos.

4.1 Rede Neural

A seguir é definido como foi processada e estabelecida a entrada de dados para ambas
as redes neurais, assim como a arquitetura de cada modelo adotado (i.e. MLP e GRU).
As FAs que serao utilizadas para teste sao: a Logistica, ReLU e Softplus, que ja foram

descritas anteriormente.

4.1.1 Entrada de Dados

Para a definicao do vetor de caracteristicas que serao utilizadas para entrada de dados
com intuito de alimentar a rede neural, é seguido o trabalho de Ferreira et al (2019),
que também trabalhou com predicao de séries temporais em um cendario de trafego de
veiculos. Para Ferreira et al (2019), dois parametros () e P foram chaves para conseguir

pré-processar e preparar a entrada de treinamento para a rede neural.

1. Primeiramente o parametro @, se refere a dados histéricos, ou seja, dado um ponto,
sao considerados dados anteriores a este ponto, (e.g. no instante ¢, sdo considerados

pontos nos instantes ¢t — 1 até t — j, sendo @ = j).

2. Ja para o parametro P, este tem como objetivo considerar dados recentes ao valor
que se quer prever, de tal forma que, dado um ponto no instante ¢, sao escolhidos

os pontos nos instantes t + 1 até ¢t + k, sendo P = k e o dado no instante t + k, o
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valor a ser utilizado como alvo da rede neural.

Na Figura 4.1 é representado o vetor de caracteristica x; para entrada da rede neural,
onde temos a uniao das caracteristicas que utilizam o parametro () com as caracteristicas
do parametro P. Importante destacar que a:? e xf’ sdo equivalentes, logo, apenas um

permanece neste vetor para alimentar a rede neural.

.= | . T e e ~P P P P
Ti = | Ty Ty Tyg o Xy, Uoxp Ty Ty o Tpgg

Figura 4.1: Vetor de caracteristica para entrada na rede neural.

Dentre os testes conduzidos em Ferreira et al (2019), obteve-se como melhor
performance de rede neural os valores para P e () iguais a 11 e 3, respectivamente.
Logo, é fixado estes valores para o cenario de trafego de veiculos com intuito do foco
ser direcionado apenas aos parametros referentes ao modelo. Desta mesma forma, foi
realizado diversos testes variando estes parametros para o cenario de rede sem fio, e
foi registrado que os parametros P = 10 e () = 2 representam o melhor modelo até o
momento. Vale ressaltar que o parametro ) para o cenério de trafego de veiculos se refere
a pontos em semanas passadas, enquanto para o cenario de rede sem fio — a interpretacao

que gerou melhores resultados — foi de pontos em dias passados.

4.1.2 MLP

A Figura 4.2 mostra a arquitetura utilizada para o modelo MLP neste trabalho. Como a
proposta é conseguir comparar o desempenho de cada FA aplicada ao modelo, e analisar
seu ganho em comparacao a rede neural recorrente, definimos a arquitetura com apenas
uma camada oculta. Um exemplo deste modelo para o cenario de trafego de veiculos, é
que a camada de entrada sera alimentada com 14(P + Q) caracteristicas, logo, pode ser
visto para esta arquitetura com I = 14 neuronios nesta camada. Ja na camada oculta, o

nimero de neurdnios N ird variar entre um intervalo que serd definido mais a frente.



4.1 Rede Neural 39

Camada Oculta

Camada de Entrada

Camada de Saida

Figura 4.2: Arquitetura do modelo MLP utilizado.

4.1.3 GRU

Na Figura 4.3 é definida a arquitetura usada para o modelo GRU. Considerando o modelo
MLP visto na Figura 4.2, é adicionado a camada recorrente antes da camada oculta, desta
forma, é analisado o desempenho com a adicao da GRU em relacao ao MLP. Dentro da

camada GRU existe N células que foram descritas na Figura 2.3.

Camada Oculta

Camada GRU

Camada de Entrada

Camada de Saida

GRU

R

Figura 4.3: Arquitetura do modelo GRU utilizado.
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Aplicar uma meta-heuristica a um problema nem sempre é uma tarefa facil, é necessério
conhecer e definir muito bem o seu dominio de acao e suas funcoes para que a técnica
funcione de forma esperada e encontre um bom resultado. Nesta secao apresentaremos
mais detalhes sobre a parametrizacao escolhida para a meta-heuristica PSO.

Como ja mencionado, a técnica PSO age de forma populacional, fazendo com que
as particulas da populagao tentem encontrar uma melhor solucao a cada iteracao. Porém,
para encontrar essa melhor solucao é necessario definir exatamente o que esta tentando
otimizar e quais variaveis implicam nessa otimizacao. Sendo assim, as varidveis as ser

focadas, sao:
e Numero de Neuronios,
e Taxa de Aprendizagem.

Essas varidaveis sao tratadas diretamente como o posicionamento da particula
dentro da populacao e todo o processo de otimizacao é feito tendo essas como entrada
para a rede neural. Entretanto, alguns desses parametros precisam ser restringidos a um
intervalo, simplesmente por questdes de tempo de processamento (e.g. como o espago de
busca e o préprio convergimento da rede neural, que ja foi mencionado na segao anterior).
Desta forma, foram realizados diversos testes diretamente com a rede neural para definir-
mos o dominio de cada parametro. Tais dominios podem ser vistos na Tabela 4.1, que é
composta pelos limites que os parametros podem atingir.

Tabela 4.1: Intervalo dos parametros que serao otimizados, constituido por limite inferior
e superior.

Posicao Intervalo
Parametros Posicao Minima | Posicao Maxima
Numero de Neurdnios 60 140
Taxa de Aprendizagem 0.00001 0.00009

Diferentemente do que foi proposto em Qolomany et al (2017), é desconsiderado o
parametro referente ao nimero de camadas e seguido com nimero de neuronios, incluindo
taxa de aprendizagem. Outro ponto importante para ser destacado sobre a execucgao

desta técnica é tratar a forma como as particulas se locomovem. E, para isso, é necessario
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também definirmos uma velocidade minima e maxima para cada um dos parametros
citados na Tabela 4.1. Estes valores limites podem ser calculados através das Equacoes
4.1 e 4.2, que utilizam os valores limitantes predefinidos da posicao para calcular seu

limite de velocidade inferior e superior correspondente.

Umin = —0.1 % (xmaz - xm'm) (41>

Umaz = 0.1 % (mmax - xmzn) (42>

Deste modo, sao definidas a velocidade minima e maxima da particula como sendo
10% do valor da diferenga entre suas posicoes limites.

Esta abordagem segue a mesma ideia proposta anteriormente na literatura, porém
com algumas adaptagoes para este problema, com isso pode ser expresso para esta adaptacao
seguindo o Algoritmo 1. O algoritmo pode ser visto como duas partes: inicializagao e
iteragao. A parte de inicializacao corresponde em, pra cada particula da populacao, ser
gerado uma posicao e velocidade inicial. Apds isso, treinar a rede neural com essa posicao
gerada, em seguida, calcular a funcao objetivo correspondente a essa rede neural e, por
fim, guardar as informagoes sobre esta particula, além de selecionar o pBest desta e o
gBest da populagao. Seguindo para a segunda parte, é onde o maior esfor¢o da técnica
ocorre, dentro de um certo ntimero de iteragoes, sera passado por toda populacao calcu-
lando uma nova velocidade e posicao, e em decorréncia disto, sera recalculada a funcao
objetivo gerada pelo treino de uma nova rede neural. Além disto, neste segundo passo
serd avaliado se a func¢ao objetivo é melhor que o pBest e o gBest, caso seja em alguns
desses casos, as informagoes sobre esta particula sao guardadas como solugao. Ao fim
deste algoritmo, é retornado os valores do gBest como melhor solucao encontrada por

aquela populacao.

4.2.1 Funcao Objetivo

Nesta subsegao, serd abordado as métricas que foram usadas como fungao objetivo para

avaliar o desempenho dos modelos implementados. Dentre as diversas métricas existentes
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Algoritmo 1: PSO
Entrada: numerolteracoes, populacaoTamanho
Saida : nimeroNeuronios, taxaAprendizagem
particulaPop < lista de particulas;

for 7 < 0 até populacioTamanho do
criar uma particula p;

inicializar p com parametros aleatorios dentro de seus intervalos
correspondentes;

p.pBest < funcao objetivo calculada apods a rede neural ser computada
pela particula p;

if p.pBest < gBest.pBest then
| gBest < p;

end if

Inserir particula p na particulaPop;
end for

while numerolteracoes # 0 do

for cada particula p em particulaPop do
p < calcular nova velocidade;

p < calcular nova posicao;

erro < funcao objetivo calculada apds rodar os novos parametros
para a rede neural pela particula p;

if erro < p.pBest then
p.pBest < erro

p.position Best < p.position
if erro < gBest.pBest then
| gBest < p;
end if
end if
end for

numerolteracoes <— numerolteracoes — 1;
end while

para avaliar modelos de predigao, escolhemos o Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
para o cenario de trifego de veiculos e Coeficiente de Determinacao (R?) para o cendrio

de rede sem fio.

MAPE

Prové uma interpretacao intuitiva de erro relativo e é normalmente utilizado em problemas
de regressao (Myttenaere et al, 2016). De acordo com a equacao 4.3, n é o nimero de
amostras para teste, ¢; é equivalente ao valor predito e y; referente ao valor real no instante

de tempo t. Como é uma métrica relacionada ao erro do modelo, quanto menor este valor,
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melhor o modelo.

MAPE =+ Z

n
t=1

Y — U
Ut

Coeficiente de Determinacgao - R?

Indica o quanto o modelo consegue explicar os valores observados, variando entre 0 e 1,
sendo que valores mais proximos de 1 indicam um modelo mais explicativo de acordo com
as amostras utilizadas (Cameron et al, 1997). Seguindo a Equacéo 4.4, onde y; é referente
ao valor real, 3; ¢ o valor predito pelo modelo e 7; ¢ a média dos valores reais, no instante

t.

R2—1_ 2 (Y — ?%t)z (4.4)
> i1 (Yt — Ut)
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5 Avaliacao e Resultados

Neste capitulo sao apresentados os dois cenarios, além de uma breve descricao das bases
de dados utilizadas para os testes dos modelos. Em seguida, tem-se uma secao para
apresentar todos os resultados obtidos para os dois modelos de redes neurais. Cada modelo
de rede neural utiliza todas as FAs escolhidas (uma por vez) para serem analisadas neste
trabalho. A analise das FAs foi composta, principalmente, do desempenho sob os modelos
para ambos os cendrios. Sendo este desempenho composto por uma anélise feita em cima
das métricas MAPE e R? para validar a acurdcia dos modelos, e ao fim de cada cendrio
uma analise feita em relagao ao tempo de execucao.

Os testes apresentados neste capitulo foram executados em um computador com
a seguinte configuracao: Intel Core 15-7400 CPU @ 3.00GHz, 8GB de RAM e no sistema
operacional Windows 10. Para a implementacao das redes neurais e da técnica empregada
neste trabalho, foi usado a linguagem de programacao Python 3.6%. Ainda sobre os mode-
los, foi utilizada a biblioteca de redes neurais Keras® que possui cédigo aberto e de forma
simples, pode rodar em cima de bibliotecas como TensorFlow*, CNTK?® ou Theano® para
a criacao e manipulagdo dos modelos - neste caso, foi escolhido a TensorFlow. Algumas
outras bibliotecas como scikit-learn” foram usadas para facilitar no pré-processamento e
avaliacao dos modelos.

Os scripts utilizados para implementar os algoritmos deste trabalho podem ser

encontrados no Github®.

Zhttps:/ /www.python.org/
3https://keras.io/
4https://github.com/tensorflow /tensorflow
Shttps://github.com/Microsoft /cntk
Shttps://github.com/Theano/ Theano
Thttps:/ /scikit-learn.org/stable/
8https://github.com/LucasFrank /TCC-code
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5.1 Base de Dados

Dentre os cenérios que foram aplicados, tem o cenario de trafego de veiculos e o de
rede sem fio. Sendo que para o primeiro cenario foi usada a base de dados Caltrans
Performance Measurement System (PeMS) e para o segundo, foi utilizado o conjunto de
dados fornecidos pela Universidade Federal de Juiz de Fora (UFJF). Portanto, ambas as

base sao de dados reais.

5.1.1 PeMS

O PeMS? é um conjunto de dados bem conhecido para problemas relacionados ao trafego
de véiculos (Chen et al, 2001). Através de uma rede de sensores, coleta-se os dados de
trafego e os fornece de forma aberta em seu repositério. Esses sensores estao localiza-
dos por diversos pontos pelo estado da Califérnia no Estados Unidos, e coletam varias
informagoes referentes ao trafego, como: quantidade de veiculos, velocidade, etc.

A base que é utilizada é composta por 12 meses de dados coletados do ano de 2011,
onde tem-se uma coluna para a data e hora, e uma outra coluna referente a quantidade
de veiculos que passaram naquele instante. Os dados sao agregados em intervalos de 1
em 1 hora para contabilizar o nimero de veiculos que o sensor capturou. Na Figura 5.1
¢ mostrado uma pequena parte do conjunto de dados PeMS composto pela coluna date,
contendo data e hora e uma outro coluna count que fica por conta da quantidade média
de veiculos durante o intervalo de 1 hora. Essa quantidade esta relacionada por média

por se tratar de um cruzamento entre rodovias.

5.1.2 UFJF

Por meio da iniciativa de Campus Inteligente da UFJF! e sob a responsabilidade de
resguardar a privacidade dos usudrios, a base de dados para rede sem fio foi fornecida pela
UFJF. Esta base foi extraida a partir de registros (logs) de controladoras Extreme!!, que

tém dominio sobre as informagoes geradas pelos pontos de acessos (AP) distribuidos por

9http://pems.dot.ca.gov
Ohttps:/ /www.campusinteligente.ufjf.br/
Hhttps:/ /www.extremenetworks.com /product /wireless-controllers/
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date count
01/01/2011 0:00 6473468
01/01/2011 1:00 3828706
01/01/2011 2:00 696550.6
01/01/2011 3:.00 483028.9
01/01/2011 4:00 3754053
01/01/2011 5:00 401899
01/01/2011 6:00 527753
01/01/2011 7:00 591253 4
01/01/2011 8:00 751540.9
01/01/2011 9:00 9969391
01/01/2011 10:00 12575719
01/01/2011 11:00 16534672
01/01/2011 12:00 1770240
01/01/2011 13:00 1916434 2
01/01/2011 14:00 19741711
01/01/2011 15:00 1917465.2

Figura 5.1: Conjunto de dados do PeMS.

todo o campus. A principio, foram pré-processados varios logs, onde foi feita a extragao
com os seguintes dados: data/hora, local de acesso, e id do usudrio. Pode ser
visualizado um exemplo deste conjunto de dados da UFJF na Figura 5.2 com a coluna de
id do usuério oculta.

Esta base ¢ constituida de 3 meses (Agosto, Setembro e Outubro) do ano de
2018. Mas diferentemente do cenario de trafego de veiculos, sao agregados os dados em
intervalos de 5 em 5 minutos, ja que se quer prever a carga em um intervalo de tempo
menor. Sendo assim, é possivel filtrar esta base de dados por localidade, e deste modo,
criar um modelo de predicao com intuito de predizer a quantidade de carga por AP para
este local.

Na Figura 5.3, tem o mapa da UFJF com os locais selecionados para teste
realcados. Em vermelho, o Instituto de Artes e Design (IAD), j4 em amarelo tem os

prédios da Engenharia e, por iltimo, de azul, o Instituto de Ciéncias Exatas (ICE).

5.2 Resultados

A seguir, sao apresentados os resultados alcancados para cada um dos cenarios que foram
avaliados neste trabalho. Além disso, uma comparacao entre os desempenhos das FAs em

ambos os modelos apds a execucao da técnica PSO.
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2018 Aug 1 00:00:21 ICE

2018 Aug 1 00:05:32 ICE

2018 Aug 100:07:38 2andarSalad2h8

2018 Aug 100:07:43 ENG

2018 Aug 1 00:11:13 DeptConstrucacCivilSalad107
2018 Aug 100:14:06 ICE

2018 Aug 1 00:16:30 ICE

2018 Aug 1 00:20:15 ap4600-67AESC

2018 Aug 1 00:25:27 apd600-67AEF4

2018 Aug 1 00:27:38 SegundoAndar Corredor
2018 Aug 100:29:55 RU

2018 Aug 1 00:30:59 MED

2018 Aug 100:31:20 RU

2018 Aug 100:31:258 RU

2018 Aug 100:31:50 RU

2018 Aug 100:32:22 RU

Figura 5.2: Conjunto de dados da UFJF.

Para demonstrar o desempenho dos modelos, graficos que apresentam comparagao
entre valores preditos e valores reais serao mostrados. Porém, nesta secao, apenas os
melhores resultados de cada modelo em ambos os cendrios serao exibidos, o restante ficara
disponivel para ser visualizado no fim da monografia. E para analisar esta performance,
¢ fixado o nimero de épocas em 100, por razoes de tempo de execucao, e utilizando uma
funcionalidade do Keras para finalizar o treinamento, caso a rede neural nao melhore os
resultados por 2 épocas consecutivas. Deste modo, pode ser acompanhado como o modelo
se adaptou a FA, e se poderia continuar o treinamento.

E vélido mencionar que para os testes feitos, foram separados 2/3 da base de
dados para treino, e 1/3 para teste. Desta forma temos uma relagao de 8 meses para
treino e 4 para testes no cenario de trafego de veiculos e 2 meses para treino e 1 para teste
no cenario de rede sem fio.

Para a técnica PSO, sao definidos o niimero de iteracoes e tamanho da populacao
como sendo igual a 20, pois foi a quantidade minima que apresentou resultados mais
satisfatorios apds uma série de testes. Assim, teremos ao total 400 resultados a serem
analisados por modelo com cada FA. Para as variaveis w, ¢; e ¢s encontradas na Equacao
2.8, sao definidas sendo, 0.7 para a primeira apos testes iniciais e o valor 2 para as ultimas

duas, de acordo com (Alam et al, 2015).
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Figura 5.3: Mapa da UFJF com os locais selecionados para o cenario de rede sem fio.

5.2.1 PeMS

Os resultados apresentados na Tabela 5.1 correspondem aos testes feitos no cendrio de
trafego de veiculos, onde foi aplicado o PSO para cada modelo variando a FA a cada
execucao. Avaliando este cenario com a métrica MAPE, nota-se que a funcao logistica
teve melhores resultados entre as FAs utilizadas, ganhando com melhor desempenho no
caso do modelo GRU com MAPE de 0.044 (i.e. 4.4% em porcentagem), nimero de
neurénios N = 113 e taxa de aprendizagem = 0.000052.

Tabela 5.1: Resumo dos melhores resultados obtidos para cada funcao de ativacao usada

em cada modelo para o cenario de trafego de veiculos. Melhor resultado de cada modelo
destacado em negrito.

Resultados
Modelo | Funcao de Ativacao | N | Taxa de Aprendizagem | MAPE
MLP Logistica 104 0.000085 0.048
MLP ReLLU 124 0.000073 0.068
MLP Softplus 118 0.000049 0.070
GRU Logistica 113 0.000052 0.044
GRU ReLU 116 0.000055 0.058
GRU Softplus 75 0.000061 0.069

Fazendo uma analise do desempenho dos modelos comparando as FAs corres-

pondentes, pode ser visto que o modelo GRU apresentou um MAPE menor para os 3
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casos. Mostrando que para este cenario, a adicao da camada GRU teve efeito positivo
nos resultados.

Nas Figuras 5.4 e 5.5 temos os graficos que mostram sobre o desempenho do
melhor resultado para o modelo MLP e GRU, respectivamente. Os graficos podem ser
visto como sendo uma comparacao entre o valor real separado para teste (linha azul) e o
valor predito pelo modelo (linha laranja). Para melhor visualizagao, foram selecionados
100 pontos aleatérios. Vale ressaltar que esta sendo predito quantidade de veiculos, porém
o grafico varia entre 0 e 1, pois foi feita uma normalizacao dos valores para facilitar na
avaliacao. A partir dos valores preditos acima de 50% usados no gréfico, é calculado uma

acuracia média de 96.04% para o MLP e 96.69% para o GRU.

MLP - Logistica
J —— Valor Real
10+ \ I /\} —— Valor Predito
0.8 l% M
0.6 w
0.4 u

U /

T T T T T T
0 20 40 60 80 100
# de testes

# de veiculos

Figura 5.4: Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com funcao
logistica. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenario:
Trafego de Veiculos.

Neste cenario ainda pode ser feito uma andlise e comparacao do niimero de épocas
médio que cada modelo precisou até alcangar sua convergencia final. Como pode ser visto
na Figura 5.6, no geral, os modelos MLPs levaram mais épocas para treinar que os GRUs,
entretanto, o intervalo de confianca dos modelos GRUs sao bem maiores. Comparando
este mesmo grafico com a Tabela 5.2, o MLP utilizando mais épocas, ainda tem seu
processamento bem mais rapido que o GRU. E, considerando que a ReLLU é uma FA de
rapido processamento, seu impacto dentro do modelo resultou em um treinamento bem

lento para ambos os modelos, com destaque para GRU com ReLU, que teve um tempo



5.2 Resultados 50

GRU - Logistica

|l \M |

—— Valor Real
—— Valor Predito

W |
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# de veiculos
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T
0 20 40 60 80 100
# de testes

Figura 5.5: Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com funcao
logistica. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenario:
Trafego de Veiculos.

bem maior devido a rede neural recorrente ja ter um processamento mais lento que a
feedforward, e também por esta combinacao ter levado mais tempo para treinar quando

verificado o niimero médio de épocas e seu intervalo de confianca.

Média de Epocas com Intervalo de Confianca de 95%

100 1 +
80 L 4
[ ]
(L]
(]
[¥)
2
- 60
®
[ ]
40
20
T T T T T T
MLP MLP MLP GRU GRU GRU
Logistica RelLU softplus Logistica RelLU Softplus
Modelos

Figura 5.6: Comparando o desempenho dos modelos em relagao ao ntimero de épocas
médio até sua convergéncia. Cenario: Trafego de Veiculos.
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Tabela 5.2: Resumo do tempo de execucao médio e total pra cada combinacao dos modelos
com as FAs. Cenario: Trafego de Veiculos. Melhor resultado de cada modelo destacado
em negrito.

Resultados - Tempo de Execugao (s)
Modelo | Funcao de Ativacao | Tempo Médio por Particula | Tempo Total
MLP Logistica 35 13919
MLP ReLLU 44.1 17630
MLP Softplus 43.0 17188
GRU Logistica 122.6 49046
GRU ReLU 187.0 75194.5
GRU Softplus 121.1 48433
Discussao

Para o cendrio de trafego de veiculos, os trabalhos em Ferreira et al (2019); Frank et al
(2019) podem ser comparados, onde em ambos os casos utilizaram uma arquitetura de
rede neural MLP com trés camadas ocultas para o cenario do PeMS. Os modelos MLP
e GRU aplicados neste trabalho ao serem comparados aos resultados de Ferreira et al
(2019), superam os resultados atingidos em aproximadamente 1%. Quando comparado
com Frank et al (2019), considerando que a estrutura dos modelos difere de 3 para 1

camada oculta deste trabalho, tém-se um resultado bem préximo, mas nao superando.

5.2.2 UFJF

Ja para o cendrio da UFJF, temos o intuito de gerar modelos por localidade, entao para
isto, a base de dados foi separada nos 3 lugares descritos anteriormente para os testes,

sendo estes: Engenharia, ICE e IAD. Logo, teremos resultados para cada um destes locais.

Engenharia

Levando em consideragao os diversos APs espalhados pela engenharia, tivemos em média
36 conexoes a cada 5 minutos. Na Tabela 5.3 podem ser vistos os resultados obtidos
para cada modelo. Porém, diferente do cenario de trafego de veiculos, iremos avaliar
o desempenho dos modelos utilizando a métrica R?. Como queremos que o modelo se
adapte ao perfil do local, quanto mais préximo o valor de R? ficar de 1, melhor sera.
Destaca-se a utilizacao da métrica R? pelo fato de que a métrica MAPE nao se adapta

muito bem quando se trata de valores pequenos, principalmente quando o valor real pode
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ser 0, (i.e. gerando erro de divisdo por zero).

Tabela 5.3: Resumo dos melhores resultados obtidos para cada funcao de ativacao usada
em cada modelo para o cenario de rede sem fio. Local: Engenharia. Melhor resultado de
cada modelo destacado em negrito.

Resultados
Modelo | Funcao de Ativacao | N | Taxa de Aprendizagem | R?
MLP Logistica 96 0.000044 0.904
MLP ReLU 112 0.000065 0.895
MLP Softplus 68 0.000089 0.872
GRU Logistica 107 0.000057 0.908
GRU ReLU 127 0.000080 0.902
GRU Softplus 117 0.000078 0.885

Deste modo, novamente temos a fungao logistica ganhando em ambos os modelos
com melhor desempenho, ficando com R? de 0.908, N = 107 e taxa de aprendizagem =
0.000057. Porém, desta vez, a fungao ReLU em conjunto com o modelo GRU ficou bem
préximo do melhor resultado com R? = 0.902.

Na Figura 5.7 é exibido o grafico comparativo de valor predito e valor real para
o modelo MLP usando a funcao logistica, que obteve R? = 0.904. J4 na Figura 5.8, tem
este mesmo comparativo, mas para o modelo GRU com a funcao logistica, que para este
local, é o melhor resultado obtido. Em ambos os casos, considerando os valores preditos
acima de 80%, é alcancado uma acurdcia média de 86% para o primeiro modelo, e 95%
para o segundo.

A partir da Tabela 5.4 é resumido o tempo de execucao de cada teste feito para
a Engenharia, e em comparagao ao cenario anterior, tem um tempo mais elevado, devido
a base de dados ser maior em quantidade de pontos. Novamente a funcao logistica se
mostrou ser a mais rapida para os dois modelos, enquanto a ReLU a mais lenta.

Tabela 5.4: Resumo do tempo de execucao médio e total pra cada combinacao dos modelos

com as FAs. Cendrio: Rede sem fio. Local: Engenharia.
Resultados - Tempo de Execugao (s)

Modelo | Funcao de Ativacao | Tempo Médio por Particula | Tempo Total
MLP Logistica 79 31694.6
MLP ReLU 114.62 45850.4
MLP Softplus 133.65 53463.7
GRU Logistica 233.5 93399.1
GRU ReLU 376.2 150499.1
GRU Softplus 691.4 276551.5
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Figura 5.7: Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com funcao
logistica. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenario:
Rede sem fio. Local: Engenharia.
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Figura 5.8: Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com funcao
logistica. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenario:
Rede sem fio. Local: Engenharia.

ICE

Desta vez, para os testes feitos nos APs do ICE, que possui em média 37 conexdes a cada
5 minutos, os resultados com R? sdo um pouco maior que o local anterior. A Tabela
5.5 resume os resultados obtidos com os parametros escolhidos. O melhor modelo MLP
atingiu um R? de 0.913 com a funcao Logistica, enquanto o melhor modelo GRU alcancou

0.916, também com a mesma funcao, sendo este iltimo no geral, o melhor modelo treinado
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para este local dentro dos resultados encontrados.

Considerando os resultados apresentados, as combinacoes de MLP e GRU com as
funcoes Logistica e ReLU, tiveram resultados muito préximos, sendo diferenciado apenas
na terceira casa decimal. Diferente dos testes anteriores, onde numa classificagao geral,
a Logistica ocupava as 2 primeiras colocagoes, desta vez, a combinacao GRU com ReLU
ficando como segundo melhor modelo.

Tabela 5.5: Resumo dos melhores resultados obtidos para cada funcao de ativacao usada

em cada modelo para o cendrio de rede sem fio. Local: ICE. Melhor resultado de cada
modelo destacado em negrito.

Resultados
Modelo | Funcao de Ativacao | N | Taxa de Aprendizagem | R?
MLP Logistica 105 0.00004 0.913
MLP ReLU 110 0.000075 0.912
MLP Softplus 92 0.000081 0.880
GRU Logistica 92 0.000069 0.916
GRU ReLU 112 0.000061 0.915
GRU Softplus 89 0.000086 0.887

Em ambas as Figuras 5.9 e 5.10, podem ser vistos os desempenhos dos modelos
MLP e GRU, respectivamente, utilizando a funcao Logistica, que foi a que produziu
melhor resultado pra cada modelo. Considerando o mesmo limiar de 80% dos valores
preditos, foi calculado uma acuracia média para valores acima deste, de 92% para o MLP,
e 89% para o GRU.

Para o tempo de execucao no ICE, a Tabela 5.6 mostra que apesar do tempo ter
aumentado mais um pouco, o que foi concluido para o cenario da Engenharia permanece
igual para este.

Tabela 5.6: Resumo do tempo de execucao médio e total pra cada combinagao dos modelos

com as FAs. Cendrio: Rede sem fio. Local: ICE.
Resultados - Tempo de Execucao (s)

Modelo | Funcao de Ativacao | Tempo Médio por Particula | Tempo Total
MLP Logistica 118.6 47426.8
MLP ReLU 134.1 53652.5
MLP Softplus 133.2 52281.3
GRU Logistica 233.7 93489.2
GRU ReLU 524.9 209958.6
GRU Softplus 479.5 191781.6
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Figura 5.9: Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com funcao
logistica. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenario:
Rede sem fio. Local: ICE
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Figura 5.10: Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com funcao
logistica. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenério:
Rede sem fio. Local: ICE

IAD

Para os testes efetuados nos AP’s proximo ao IAD, destaca-se uma diferenca, que é a
quantidade de carga que ocorre neste local comparado ao ICE e Engenharia, em média,
ocorre 11 conexodes a cada 5 minutos.

Analisando pela Tabela 5.7, nota-se que o melhor resultado atingido para este

local, foi com o modelo MLP utilizando a funcdo Logistica atingindo um R? de 0.85,
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diferente dos outros cenarios onde a GRU levou maior destaque. E analisando o melhor
resultado do modelo GRU, pode ser visto com R? = 0.84 alcancado com a funcao ReLU.
Pode ser apontado também, o quao préximo o resultado da funcao Softplus ficou da ReLLU

com uma diferenca de apenas 0.005.

Tabela 5.7: Resumo dos melhores resultados obtidos para cada funcao de ativacao usada
em cada modelo para o cenario de rede sem fio. Local: TAD. Melhor resultado de cada
modelo destacado em negrito.

Resultados
Modelo | Funcao de Ativacao | N | Taxa de Aprendizagem | R?
MLP Logistica 124 0.000068 0.856
MLP ReLLU 126 0.000069 0.815
MLP Softplus 60 0.000083 0.740
GRU Logistica 79 0.000086 0.806
GRU ReLU 89 0.000062 0.841
GRU Softplus 112 0.000085 0.836

Seguindo o mesmo propdésito dos testes feitos nos locais anteriores, um grafico
comparando o desempenho dos valores preditos e reais foi construido sobre os modelos
treinados. Nas Figuras 5.11 e 5.12 podem ser visualizados a performance dos dois melhores
modelos, MLP e GRU respectivamente. O primeiro modelo atingiu uma acuracia média
de 76%, enquanto o segundo atingiu 87% considerando valores preditos acima de 80%

para estes gréaficos.
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Figura 5.11: Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com funcao

logistica. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenario:
Rede sem fio. Local: TAD
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Figura 5.12: Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com funcao
ReLU. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenario:

Rede sem fio. Local: IAD

Finalmente, analisando o tempo de execucao para este local, temos a Tabela
5.8 para auxiliar. Levando em conta que MLP com Logistica foi a que atingiu melhor
desempenho de acuracia, e menor tempo de execucao entre todos, fica como melhor modelo
para este local considerando estas duas formas de avaliagao.

Tabela 5.8: Resumo do tempo de execucao médio e total pra cada combinacao dos modelos
com as FAs. Cenario: Rede sem fio. Local: TAD.

Resultados - Tempo de Execucao (s)
Modelo | Funcao de Ativacao | Tempo Médio por Particula | Tempo Total
MLP Logistica 152.4 60951.45
MLP ReLU 219.3 87710.80
MLP Softplus 201.8 80711.2
GRU Logistica 483.8 193517.4
GRU ReLU 468.54 187415.1
GRU Softplus 490.5 196188.2
Discussao

Para o cendrio de rede sem fio da UFJF, destaca-se que para os locais da Engenharia e
ICE onde tem maior quantidade de usudrios (mais de 30 conexdes a cada 5 minutos na
média), os modelos MLP e GRU se adaptaram melhor com a FA Logistica, com énfase
para o GRU que foi o melhor modelo. No local do IAD, tendo um perfil com média de

menos de 15 conexoes a cada 5 minutos, o modelo que se melhor destaca é o MLP com
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a FA Logistica, e dos modelos GRU, a funcao ReLU foi a que melhor se adaptou tendo

uma acuracia média maior por conseguir prever valores altos de carga.
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho teve como propdsito utilizar a técnica PSO para otimizar os parametros
- niumero de neurdnios e taxa de aprendizagem - sobre dois modelos de redes neurais
distintos (MLP e GRU). Os modelos foram avaliados ao comparar o desempenho obtido
variando entre as trés fungoes de ativacao selecionadas (Logistica, ReLLU e Softplus) para
cada modelo em dois cenarios diferentes - fluxo de trafego de veiculos e carga de rede sem
fio. Tais cenarios possuem a idealizacao de alcancar um ambiente inteligente, podendo
aplicar modelos preditivos a fim de auxiliar o usuario com uma melhor saide do servigo
ou com tomadas de decisao, por exemplo.

Os resultados obtidos mostram que os modelos treinados se adaptaram satisfa-
toriamente bem ao perfil dos cenérios, podendo concluir que a utilizagao da técnica PSO
teve efeito positivo neste trabalho, como foi eficaz em outros (Qolomany et al, 2017; Hu et
al, 2014; Frank et al, 2019). Sobre os modelos, tivemos na maioria dos testes uma melhora
dos resultados com o modelo GRU, entretanto, o tempo de execucao chega a ser de 3 a 4
vezes maior que o MLP. Em relacao as FAs, tivemos na maior parte, a superioridade da
funcao Logistica, sendo para precisao do modelo, e até mesmo para o tempo de execucao.

Com os modelos otimizados e treinados, agora podem ser aplicados aos cenarios
respectivos com intuito de prover uma predicao mais precisa. Com isso, predi¢ao no
cenario de fluxo de trafego de veiculos auxilia o esquema de cidades inteligentes, aju-
dando por exemplo, identificar horarios de pico quando tem engarrafamentos. Assim
como também, para o cenario de carga em rede sem fio, podemos citar a aplicacao para
dimensionar melhor a rede criando rotas alternativas.

Como trabalhos futuros pretende-se incluir outras FAs para avaliagao, assim como
expandir os parametros que estao sendo otimizados pela técnica PSO. Um exemplo disso,
seria adicionar o niimero de camadas, como realizado em (Qolomany et al, 2017), aplicando
aprendizagem profunda de forma eficaz para os cenarios utilizados. Ha também outros
parametros interessantes a serem analisados, como o numero de épocas e o tamanho

do lote, que além de agir na precisao e convergencia do modelo, influencia no tempo
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de treinamento. Outro ponto importante a se explorar seria implementagao de outras
meta-heuristicas, e aplicacao destas técnicas para novos ambientes inteligentes. Por fim,
algo a ser considerado ¢ a modificacao da forma de pré-processar as bases de dados, seja
separando-a em grupos que possuem caracteristicas similares ou a inclusao das varidveis
P e @), que constituem o processamento principal da entrada de dados dos modelos, como

parametros a serem otimizados pela meta-heuristica.
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A Apéndice

Neste capitulo se encontra os restantes dos graficos gerados para os modelos que nao

foram classificados entre os 2 melhores de cada cenario.
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Figura A.1: Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com fungao
ReLU. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenario:
Trafego de Veiculos.
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Figura A.2: Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com funcao
Softplus. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenério:

Trafego de Veiculos.
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Figura A.3: Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com funcao
ReLU. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenario:

Trafego de Veiculos.
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Figura A.4: Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com funcao
Softplus. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenério:

Trafego de Veiculos.
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Figura A.5: Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com funcao
ReLU. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenario:
Rede sem fio. Local: Engenharia
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Figura A.6: Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com funcao
ReLU. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenario:
Rede sem fio. Local: Engenharia
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Figura A.7: Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com funcao
Softplus. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenério:
Rede sem fio. Local: Engenharia
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Figura A.8: Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com funcao
Softplus. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenério:
Rede sem fio. Local: Engenharia
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Figura A.9: Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com funcao
ReLU. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenario:
Rede sem fio. Local: ICE
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Figura A.10: Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com funcao
ReLU. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenario:
Rede sem fio. Local: ICE
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Figura A.11: Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com funcao
Softplus. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenério:

Rede sem fio. Local: ICE
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Figura A.12: Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com funcao
Softplus. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenério:

Rede sem fio. Local: ICE
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Figura A.13: Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com funcao
ReLU. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenario:
Rede sem fio. Local: IAD
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Figura A.14: Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com fungao
Logistica. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenario:
Rede sem fio. Local: TAD
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Figura A.15: Comparando valor predito com valor real para modelo MLP com funcao
Softplus. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenério:
Rede sem fio. Local: IAD
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Figura A.16: Comparando valor predito com valor real para modelo GRU com funcao
Softplus. Linha azul corresponde ao valor real e linha laranja ao valor predito. Cenério:
Rede sem fio. Local: IAD



