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Prefacio

Este livro foi escrito com a finalidade de ser um texto inicial sobrt
Inteligéncia Artificial em disciplinas de graduacdo e pos-graduacao em curso:
de Computacdo, Engenharia, Matematica etc.

O conteudo foi desenvolvido a partir das experiéncias dos autores ac
lecionar disciplinas e orientar dissertacOes/teses relacionadas a temas du
Inteligéncia Artificial em programas de extensao, graduacdao e pds-graduacac
nos cursos de Engenharia Elétrica, Automacao e Computacao da Universidad
Federal de Itajuba.

Técnicas de Inteligéncia Artificial sdo empregadas com sucesso em varia:
areas como Aprendizado de Maquinas, Automacdo de Processos, Jogos
Mineracdao de Dados, Robdtica, Processamento de Imagens, Sons e Outro:
Sinais, Processos de Decisdo, Sistemas de Controle, e muitas outras.

A area de Inteligéncia Artificial engloba atualmente varias abordagen:
como a Logica Fuzzy, as Redes Neurais Artificiais, os Algoritmos Evolutivo:
etc.

Nesse contexto, é importante que os alunos de programas de graduacao ¢
pos- graduacdo em cursos de Computacao, Engenharia, Matematica, e outros
saibam os conceitos basicos relacionados com estas abordagens par:
exercerem plenamente as suas tarefas académicas ou profissionais.

Este livro foi escrito com o objetivo de oferecer um texto didatico, de faci
leitura e com uma conceituacdo basica relativamente simples e direta. Par:
esta finalidade foram compilados exemplos em contextos praticos, objetivos ¢
de facil entendimento, que possuem exemplificacbes numéricas ¢
computacionais, objetivando ilustrar as aplicac6es dos conceitos apresentados
Alguns dos exemplos possuem listagens especificas que ilustram sua
realizacOes computacionais. Para completar o aprendizado, alguns exercicio:
sdao propostos no final de cada capitulo, onde o leitor é encorajado a resolvé
los com o objetivo de aprimorar os conhecimentos adquiridos. No final d«



cada capitulo desta publicacdo, encontram-se também as referéncia:
bibliograficas citadas no texto, nas quais os leitores podem buscar mai:
detalhes sobre os conceitos apresentados.

O nosso sincero desejo que este livro possa conduzir os leitores ac
fascinante mundo da Inteligéncia Artificial.

Os Autores

Julho de 2014
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CAPITULO

UM
Introducao

1.1 Definicoes

O temo Inteligéncia Artificial (IA) constitui varios procedimento:
computacionais cujas funcoes realizadas, caso um ser humano as executasse
seriam consideradas inteligentes. O conceito é amplo e recebe tanta:
definicGes quanto os significados diferentes da palavra inteligéncia.

O ato de forgar defini¢bes para as coisas que nos ndo entendemos
geralmente causa mais danos do que beneficios. Além disso, apenas em
[6gica e matemdtica é que as definicoes detém perfeitamente os
conceitos.

As coisas com as quais lidamos na vida prdtica sdo frequentemente muitc
complicadas para permitirem uma representagdo clara baseada em
expressoes compactas. Em todo caso, ndo podemos nos privar de buscar
uma definigcdo para as coisas, no sentido de entender o que elas sdo.

Marvin Minsky, The Society of Mind, 198¢

Esta area de pesquisa da ciéncia da computacdao tem como objetivo busca
métodos ou sistemas computacionais que possuam ou reforcem a capacidad
de comportamentos inteligentes do ser humano, como a de resolve
problemas, adquirir e representar conhecimentos, reconhecer padroes etc.

Sabe-se, de forma genérica, que um sistema inteligente é aquele qut
apresenta capacidades como:

* aquisicdao de conhecimentos;

* planejamento de eventos;

* resolucao de problemas;

» representacoes de informacoes;



e armazenamento de conhecimento;
« comunicacado através de linguagens coloquiais;
» aprendizado.

1.2 Historico

Os primeiros estudos sobre Inteligéncia Artificial surgiram na década de 1940
marcada pela Segunda Guerra Mundial. Neste periodo houve a necessidade d
desenvolver uma tecnologia voltada para a analise de balistica, quebra di
codigos e calculos para projetos de armas nucleares. Surgiam, entdo, o
primeiros grandes projetos de construcao de computadores, assim chamado:
por serem maquinas utilizadas para fazer calculos (computos).

Apo6s a Segunda Guerra Mundial, o computador nao ficou restrito ao:
ambitos militar e cientifico, sendo gradualmente utilizado em empresas
industrias, universidades etc. A diversidade de aplicacOes estimulou pesquisa:
de software, hardware e linguagens de programacao.

O desenvolvimento do computador, primeiramente impulsionado pel:
aplicabilidade militar e posteriormente comercial, mostrou-se extremamentt
relevante. Seu rapido e continuo desenvolvimento, desde o surgimento do:
primeiros computadores com valvulas eletronicas (Collossus na Inglaterra, en
1943, e Eniac nos Estados Unidos, em 1946), até o surgimento do
microcomputadores com circuitos integrados (microprocessadores) na décad:
de 1970, demonstra que essa area contemplou muitas pesquisas e recebet
grandes investimentos.

Em 1956, John McCarthy reuniu em uma conferéncia proferida nc
Darmouth College, na Universidade de New Hampshire, varios pesquisadore:
de renome para estudar o que foi denominado por Minsky, McCarthy, Newel
e Simon de Inteligéncia Artificial, expressao utilizada para designar um tipc
de inteligéncia construida pelo homem para dotar maquinas d
comportamentos inteligentes. A partir da estruturacao desse novo campo dc
conhecimento, essa area comecou a ser pesquisada de forma intensa. Vario:
esforcos foram e tém sido feitos no sentido de simular os tipos dt
comportamentos considerados inteligentes, utilizados pelo ser humano,
realiza-los em computadores via técnicas de IA.

A area da Inteligéncia Artificial é atualmente bastante utilizada em vario:
campos de aplicacOes, auxiliando a capacidade humana em projetos e nc



desenvolvimento de novos sistemas e produtos e, ainda, substituindo muita:
atividades repetitivas e enfadonhas de operadores humanos em diversa:
funcoes produtivas. Isso se tornou possivel gracas ao desenvolvimento do:
sistemas especialistas, da Logica Fuzzy, das Redes Neurais Artificiais, do:
Algoritmos Evolucionarios e outros.

As areas de TA sdo descritas em varias publicacoes (livros, artigos en
revistas cientificas, dissertacbes e teses), gerando milhares de estudo:
relacionados, produtos e servicos diversos, consumindo bilhdes de ddlares en
projetos e pesquisas e envolvendo pesquisadores de instituicoe:
governamentais, militares, industriais e universitarias de todo o mundo. Un
exemplo comercial consagrado da area de IA é o procedimento de pesquis:
utilizado pelo buscador da Google.

As datas indicadas a seguir ilustram um breve historico da evolucao d:
Inteligéncia Artificial ao longo dos anos.

(1943-1950) Pesquisas voltadas ao desenvolvimento de modelos d
neuronios artificiais (McCulloch & Pitts, 1943), que possibilitariam «
desenvolvimento de maquinas que fossem capazes de aprender.

1.2.1 A Maquina de Turing

Em 1950 Alan Turing publicou um artigo chamado “Computing Machine anc
Intelligence”. Neste artigo, Turing apresentou, pela primeira vez, o que hoje
conhecido por Teste de Turing, com o qual se pretendia descobrir se umi
maquina podia ou ndao emular o pensamento humano. O Teste de Turing
funciona da seguinte forma: um interrogador (humano) fara perguntas a dua
entidades ocultas; uma delas ¢ um humano, e a outra € um computador. A
comunicacao entre o interrogador e as entidades é feita de modo indireto, pelc
teclado, por exemplo. O interrogador tentara, através do “dialogo” realizadc
entre ele e as entidades, decidir qual dos dois é o0 humano. O computador ser:
programado para se passar por humano, e o humano respondera de forma
confirmar a sua condicao. Se, no final do teste, o interrogador nao consegui
distinguir quem é o humano, entdo conclui-se que o computador podt
“pensar” segundo o Teste de Turing. Em um de seus ensaios, Turing disse
“acredito que no fim do século o uso da palavra e a opinido geralmentt
educada terdo se alterado tanto que alguém sera capaz de falar de maquina
pensantes sem ser contraditado”. Porém ja chegamos ao fim do século ¢



nenhuma maquina conseguiu passar, consistentemente, pelo Teste de Turing
Alguns computadores, devidamente programados, conseguiram passar po
versoes simplificadas do teste, contudo sempre esteve ausente o atribut
mental do entendimento. Como Marvin Minsky, do MIT, disse, “o maio
desafio é dar bom senso as maquinas, e bom senso é essencial para passar n
Teste de Turing”. Russell e Norvig (1995) observaram que programar umn
sistema de computador para passar no Teste de Turing é uma tarefa muitc
dificil. Tal sistema precisaria ter pelo menos as seguintes capacidades:
» processamento de linguagem natural para se comunicar com o usuario;
* representacao de conhecimento para armazenar o que sabe ou aprende;
* raciocinio automatizado para usar o conhecimento armazenado com a
finalidade de responder perguntas ou tirar novas conclusoes;
» aprendizado de maquina para se adaptar a novas circunstancias, detectar e
extrapolar padroes, a fim de atualizar o seu conhecimento armazenado.

(1951-1969) Os primeiros programas capazes de jogar xadrez (Shannon
1950, e Turing, 1953). Prova de teoremas de logica e emulacao da forma di
raciocinio do ser humano (Newell & Simon, 1956). Planejamento de tarefa:
(Green, 1963), comunicacdo em linguagem natural (Weizenbaum, 1965)
aprendizado por analogia (Evans, 1968) e analises estruturais de molécula:
quimicas (Buchan et al., 1969). Foi uma fase de grande entusiasmo, ja que, at
bem pouco tempo atras, o computador era visto meramente como uma simple:
maquina de calcular.

(1970-1980) Nessa fase o0s pesquisadores comecaram a esbarrar en
problemas relacionados ao armazenamento de informacOes e ao tempo dt
processamento dos dados. Com o surgimento da Teoria da Complexidad
Computacional (Cook, 1971), ficou comprovado que a solucdo de problema
computacionais nao dependia apenas de memorias adicionais ou di
processadores mais rapidos. Em 1981, pesquisadores japoneses anunciaran
um projeto de computador de quinta geracdo, que teria o Prolog comq
linguagem de programacao e seria capaz de realizar milhdes de inferéncias po
segundo. Receando o dominio japoneés, grandes investimentos comecaram
ser feitos na Europa e nos Estados Unidos. Em decorréncia, muitas aplicacoe:
praticas foram desenvolvidas em areas especificas como manufatura, robética
processamento de imagens etc.



1.3 Aprendizado de Maquina

Nas ultimas décadas, devido ao aumento do poder computacional e dc
crescimento das técnicas de IA, a linha de pesquisa conhecida come
Aprendizado de Maquina vem ganhando importancia. Essa linha de pesquis:
tem por objetivo estudar e desenvolver métodos computacionais para :
obtencdo de sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma automatica
O desafio principal dos algoritmos de aprendizagem é maximizar a capacidad
de generalizacdo de seu aprendiz.

Nesse contexto, as Redes Neurais Artificiais, a Légica Fuzzy, o:
Algoritmos Evolucionarios, os Modelos Hibridos e a Teoria dos Conjunto:
Aproximados (Rough Sets) apresentam-se como alternativas promissoras par:
a resolucdo desse desafio.

Partindo dessa premissa, este livro tem por objetivo explicar os conceito:
basicos e mostrar algumas aplicacoes praticas destas técnicas em contextos dt
exemplos numéricos e computacionais. O desafio principal dos algoritmos di
aprendizagem é maximizar a capacidade de generalizacao do seu aprendizadc
(Braga et al., 2000). Entende-se por generalizacdo a habilidade de umi
maquina responder, de forma satisfatoria, a dados ou amostras do mapeamenttc
de entrada/saida ndo conhecidos durante o processo de aprendizagem, com
no critério de desempenho baseado em observacoes de um determinadc
problema (Mitchell, 1997).

Algoritmos de Aprendizado de Maquina tém como objetivo descobrir ¢
relacionamento entre as variaveis de um sistema (entrada/saida) a partir de
dados amostrados. Estes algoritmos se originam de muitas areas de aplicacoes
Estatistica, Fisica, Engenharia, Computacao etc.

Quando os relacionamentos entre todas as variaveis do problem:
(entrada/saida) nao sao completamente compreendidos, os Algoritmos d
Aprendizagem de Maquina sdo necessarios; este € o caso de muitos do:
problemas reais com os quais nos defrontamos no cotidiano.

O Aprendizado de Maquina pode ser classificado da seguinte maneira:

* Aprendizado Supervisionado;
* Aprendizado por Reforco;
* Aprendizado Nao Supervisionado.



1.4 Abordagens usuais em Inteligéncia
Artificial

Com base nos diversos campos de estudos que fundamentaram os principio
tedricos da Inteligéncia Artificial, tém-se as trés abordagens caracteristica:
citadas a seguir.

» Simbélica: baseada na hip6tese de um sistema de simbolos definido, em
que ha um conjunto de estruturas simbolicas e um conjunto de regras de
manipulacdo dessas estruturas, pelos quais tém-se 0s meios necessarios e
suficientes para se criar comportamento inteligente. Essa abordagem trata
de problemas bem definidos (p.ex., planejamento de tarefas), e sua
principal contribuicao sdao os sistemas especialistas. Também denominada
descendente ou cognitiva, da énfase aos processos cognitivos, ou seja, a
forma como o ser humano raciocina. Objetiva encontrar uma explicacao
para comportamentos inteligentes com base em aspectos psicologicos e
processos algoritmicos. Os pioneiros dessa corrente foram John McCarthy
Marvin Minsky, Newell e Simon. As primeiras modelagens da inteligéncie
surgiram na década de 1950 e tiveram como base as regras de producao e :
l6gica dos predicados. A formalizacdo da logica facilitou o processo de
formalizacdo e representacdao dos conhecimentos a serem utilizados pelos
programas de computador. Inicialmente, esses conhecimentos se
restringiram a esquemas de raciocinios para jogos, aplicacbes em provas
de teoremas matematicos e simuladores especificos.

 Conexionista: baseia-se na hipotese de causa-efeito, segundo a qual um
modelo suficientemente preciso de neurdnios bioldgicos basta para
reproduzir a inteligéncia humana. Essa abordagem trata de problemas
imprecisos, mas que podem ser definidos através de exemplos (p.ex.,
reconhecimento de caligrafia), e sua principal contribuicdo sdo as redes
neurais artificiais. Também denominada bioldgica ou ascendente, da
énfase ao modelo de funcionamento do cérebro, dos neuronios e das
conexdes neurais. Os pioneiros dessa corrente foram McCulloch, Pitts,
Hebb, Rosenblatt e Widrow. Em 1943 introduziu-se a representacao
matematica dos neuronios artificiais, que fez surgir os primeiros modelos
de redes neurais artificiais. A corrente conexista sofreu grande impacto
quando os cientistas Marvin Minsky e Seymour Papert publicaram (1969)
o livro Perceptrons, no qual criticaram e garantiram que os modelos das



redes neurais nao tinham sustentacao matematica suficiente para que lhes
fosse possivel atribuir alguma confiabilidade. Apesar das pesquisas nesta
area nao terem parado, foi apenas na década de 1980 que o fisico e bidlogc
do Instituto de Tecnologia da Califérnia, Jonh Hopfield, conseguiu
recuperar a credibilidade da utilizagdo das redes neurais.

* Evolucionaria: baseia-se na teoria evolutiva de Darwin. A hipotese € que
podemos modelar sistemas inteligentes simulando a evolucdao de uma
populacdo de individuos, que carregam genes com informacao suficiente
para dar origem a solucao de um problema. Sdo utilizados procedimentos
computacionais com base em recombinacoes e mutacoes genéticas. Essa
abordagem é aplicada com sucesso em problemas de otimizacdo, e sua
vertente mais conhecida sao os algoritmos genéticos.

 Conjuntos Difusos, Conjuntos Aproximados: abordagens baseadas na
teoria dos conjuntos difusos ou nebulosos (fuzzy sets) e dos conjuntos
aproximados (rough sets). Os conjuntos nebulosos sdao apropriados a
interpretacoes linguisticas que facilitam as representacdes dos modelos
matematicos resultantes. Os conjuntos aproximados sao adequados ao
tratamento de informacdes que apresentem inconsisténcias.

» A combinacao das abordagens citadas é denominada Modelagem Hibrida
(Barreto, 2001), na qual sdo associadas diversas técnicas de IA para se
obter uma solucao para um determinado problema.

1.5 Areas de aplicacdo da Inteligéncia Artificia

Algumas das areas de aplicacdo da Inteligéncia Artificial:

* Matematica: demonstracao de teoremas, resolucao simbolica de equacoes,
aproximacao de fungdes complexas etc.;

* Pesquisa operacional: otimizacdo e busca heuristica em geral;

* Jogos: xadrez, damas, go etc.;

* Processamento de linguagem natural: traducdo automatica, verificadores
ortograficos e sintaticos, interfaces para BDs etc.;

* Sistemas tutores: modelagem de aprendizados, escolha de estratégias
pedagogicas etc.;

 Percepcao: visao, tato, audicao, olfato, paladar e outras;

* Robética: visdao, navegacao, controle etc.;



* Sistemas especialistas: atividades que exigem conhecimento
especializado, e ndo formalizado; extracdo de conhecimentos; regras ou
informac0Oes em tarefas como diagnosticos, previsdao, monitoramento,
analises, planejamentos e projeto; e em areas como Medicina, Financas,
Engenharia, Artes, Computacao e outras.

1.6 Consideracao final

A Inteligéncia Artificial é uma ampla area de pesquisa que se subdivide en
diversas subdareas, cada uma delas adota diferentes abordagens e trata variado:
problemas que, em geral, sdo de alta complexidade e para os quais ainda nac
ha solucdes convencionais satisfatorias.
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CAPITULO

DOIS
Logica Fuzzy

2.1 Introducao

A Teoria dos Conjuntos Difusos (Fuzzy Sets) foi proposta por Zadeh (1965
como alternativa na representacdao de informacOes imprecisas ou vagas. #
partir de uma das primeiras aplicacGes praticas dos conceitos desta teoria po
Mamdani (1974), esta area da IA contabiliza milhares de publicacoes entrt
artigos, livros e teses relacionadas a desenvolvimentos teoricos realizado:
neste campo, e as diversas aplicacoes desenvolvidas em areas como tomada dt
decisOes, agrupamentos de dados, classificacbes de padrdes, sistemas ds
diagnosticos, processamento de sinais (sons, imagens etc.), sistemas d
controle, e muitas outras.

A Teoria dos Conjuntos Nebulosos (ou difusos) pode ser classificada comc
uma extensdo da teoria dos conjuntos, e a forma como as informacgoes sac
representadas e processadas neste contexto pode ser vista como uma extensar
da logica classica, ficando conhecida como Légica Fuzzy.

2.2 Conjuntos nebulosos (Fuzzy Sets)

Na logica classica as informacoes sdao quantificadas como “verdadeiras” ot
“falsas”, e em representacoes correspondentes na algebra booleana sac
classificadas como “1” ou “0”, respectivamente. Seja a representacao basead:
em regras (2.1), que assumiremos estar relacionada a um exemplc
simplificado associado a um sistema especialista (Patterson, 1990
desenvolvido para diagnostico de doencas. A informacdo da varidvel “x;

referente a temperatura corporal, por exemplo, associada ao estado febri
(temperatura corpOrea tipicamente entre 37° e 38°), esta representad:
graficamente na Figura 2.1. O grau de pertinéncia associado a informacar
booleana correspondente assume o valor “1” para um universo de discurso en



valores compreendidos no intervalo [37, 38], ou o grau de pertinéncia “0” par:
temperaturas nos intervalos T° < 37 e T° > 38. O conjunto de valore:
associados ao “Estado Febril” é chamado de convencional ou crisp, estando di
acordo com as representacoes tipicas da teoria (classica) dos conjuntos.

i o IF x, = Estado Febril  AND x, = --- AND---THEN Diagndostico = Z,
(2.1)

Estado
Febril

0 =
B8 x [T

FIGURA 2.1 llustragdo grafica de um conjunto classico relacionado ao
estado febril.

Em um conjunto nebuloso o grau de pertinéncia associado a un
determinado conjunto também possui os valores limites “0” e “1”, mas pod
assumir infinitos valores na faixa [0, 1]. A proposta dos conjuntos difuso
difere de outra anterior apresentada por Lukasiewicz (Klir e Folger, 1988)
cujos valores de pertinéncia também foram definidos no intervalo [0, 1], ma
utilizando-se de valores discretos entre “0” e “1”.

Formalmente um conjunto fuzzy F em um universo de discurso U ¢
caracterizado por uma funcao de pertinéncia de grau p, que assume valores n

intervalo [0, 1], ou seja, p.: U - [0, 1]. Genericamente um conjunto fuzzy !

em U pode ser representado como um conjunto de pares ordenados composto:
de valores de uma variavel u e os respectivos valores de grau de pertinéncia

(u), com a notacao expressa por (2.2).

F={(u,tp:(u)) |u e U] (2.2)



Os conjuntos nebulosos sdo expressos por funcoes de pertinéncia diversas
como as ilustradas na Figura 2.2 (neste caso, conhecidas como triangulares), ¢
aqui estdo relacionadas ao exemplo referenciado na Figura 2.1, onde sac
considerados agora trés possiveis estados de temperatura corporal: Normal
Febril; Febre.

WF(x;) 4 Estado:
Normal, Febrif. Febre

i _“_:f?"'

1.

1

e
35 36 37 38 39 x1[T°

FIGURA 2.2 llustracdo gréfica de conjuntos nebulosos.

A Figura 2.3 ilustra os valores modais (parametros) de uma funcdo di
pertinéncia triangular tipica, e a expressao (2.3) representa 0s valore:
associados a ela.

uF(x) 4

. F(x)

X m b x.f
FIGURA 2.3 Funcéao de pertinéncia triangular.



(), se X <a; (2.3)
X —d
—, s¢ Xx;€la,m];
m—a
M (x) = 3 o
b—x,
—, s¢ x;€|mbl;
bh—m
0, se x> D

No exemplo ilustrado na Figura 2.2, o grau de pertinéncia relativo a cad:
conjunto nebuloso associado a temperatura e 0s seus respectivos estado:
(Normal, Febril e Febre) é simbolizado por p.(x,). Por exemplo, para x, = 3’

tem-se: Hyoma(X;) = 05 Hpepa(X) = 15 Higpre(X;) = 0.

Esta conversdao da informacdo de temperatura (ou de outra grandez:
qualquer) em um grau de pertinéncia entre [0, 1] é conhecida com¢
fuzificagdo.

Considerando agora x, = 37,5 tem-se: My maX1) = 05 HeerifX1) = 0,55 Hpanre(X;
= 0,5. Onde neste caso os conjuntos correspondentes aos estados “Febril”
“Febre” possuem o mesmo grau de pertinéncia (0,5). Ja para x, = 37,75 temo:

“Normal(xl) = 0’ HFebril(Xl) = 0’25 e pFebre(Xl) - 0975 (que agora apresenta un

maior grau de pertinéncia para o estado em questdo do que em relacao ao:
outros estados).

As escolhas ou atribuicoes de valores dos parametros das funcdes di
pertinéncia possibilitam a modelagem de informacdes imprecisas ou vaga:
de uma forma adequada, sendo esta uma das vantagens da utilizacdo do:
conjuntos difusos.

Outra vantagem diz respeito aos nomes ou denominacoes atribuidas ao:
conjuntos nebulosos, que possibilitam representar informacoes linguisticas n:
forma de etiquetas ou rotulos como Normal, Alta, Baixa, Pequena, Média
Grande etc. que também facilitam a modelagem de informacdes de uma formi
qualitativa e ndo somente quantitativa.

Outros exemplos de fungoes de pertinéncias frequentemente utilizadas sac
descritas a seguir, lembrando também que é possivel empregar conjunto:



convencionais como o crisp exemplificado na Figura 2.1, ou de valor singelc
(singleton) na qual o grau de pertinéncia € unitario para o valor modal en
questdo e nulo, caso contrario.

LJ.F{XJ.-]‘
] F(x)
0 >
o m n b X
FIGURA 2.4 Funcéao de pertinéncia trapezoidal.
(), se x; <a; (2.4)
X —d
' , se  x; €la,ml;
m—a |
we(x;)=4 L, se X, €[mnl;
b—x;
-, se x;€|mb];
b—n |
0, se  x;>Db
g.\',-—ur}z (2.5)



nelx) o

m Xj
FIGURA 2.5 Funcédo de pertinéncia gaussiana.

A Figura 2.6 ilustra dois conjuntos nebulosos (A e B) relacionados com
velocidade (v) de um veiculo, por exemplo, que receberam as denominacoe:
“Baixa” e “Média”. Os valores de pertinéncia e os dados que definem este:
conjuntos podem ser representados na forma a seguir com seus respectivo:
pares ordenados.

1 N T T T . T T T T T
LY E SN — — — Baixa

{LB b Sk any \ ..... ...... 3 f, .......... :\\ ......... ......... ........ =)
I N (P8 W SN . S NI P S

L B B e e

T T Y LR N S i e R R

G |+ somBhosson st S S TR T . T ——

A(v); B(v)

NP S SR W . VIR SR S SN B S— —

03 f -oesbnns g b e, o h WO S !

) PO VR SN U T O S . 0 . S

0 [N U D W S O S . -

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
v [Km/h]
FIGURA 2.6 llustragcdo dos dados de dois conjuntos nebulosos.



2.3 Operacoes basicas sobre conjuntos
nebulosos

As operacoes basicas sobre conjuntos nebulosos sdao definidas a partir d
normas conhecidas da teoria dos conjuntos, como as descritas a seguir.

2.3.1 T-norma

Uma t-norma é uma operacao bindria que satisfaz as condicoes de:
» Comutatividade: xty =y t x;
* Associatividade: xt (ytz) = (xty) t z;
* Monotonicidade: Sex<yew<zentdloxtw<ytz;
* Condicgoes limite: 0 tx =0; 1 t x = x.

2.3.2 S-norma

Uma s-norma € uma operacdo binaria que satisfaz as condicoes de:
» Comutatividade: x sy =y s x;
* Associatividade: x s (ysz) = (xsy) s z;
* Monotonicidade: Sex<yew<zentdoxsw<ysz;
* CondicoOes-limite: 0 s x =x; 1 s x = 1.

Na algebra booleana as operacOes tipicas compreendem as seguinte:
fungdes logicas basicas: “AND”; “OR”; “NOT”. Em conjuntos nebuloso:
foram definidas operacoes tipicas baseadas em t-normas e s-normas, onde a:
operacoes basicas sao o minimo (min), o produto algébrico (*) e o maximc
(max). O conceito do complemento de um conjunto nebuloso A(x) é definid
como C(x) =1 — A(x).

2.3.3 Algumas t-normas utilizadas em
conjuntos nebulosos

« Intersecdo: x t y = min(x,y);
* Produto Algébrico: x t y = x*y;



xt};:< }’, SC le

* Produto Drastico:
» Etc.

2.3.4 Algumas s-normas utilizadas em
conjuntos nebulosos

« Unido: x s y = max(x,y);
* Soma Algébrica: xsy = X ty-x*y;

x, se y=0
xsy=4 ), se x=0
1

C.C.

£

* Soma Drastica:
* Etc.

Tomando como base o exemplo ilustrado graficamente na Figura 2.6,
Figura 2.7 ilustra a aplicacdo da operacdo min entre os conjuntos A e B
definindo outro conjunto D ilustrado em linha cheia na figura, cujo:
respectivos pares ordenados estdo expressos a seguir.



D =0,3/0 0,7/20 0,3/40 0/60 0/80 0/100

Ll .ﬁ\ I i I I 1
: Vi i : P — — —
L SN : .
IS, Wk s R Gondlonennnd fasnann 3 FELCEEEE R ST e B
SN : :
7 : By : D
e v eeenn \. ........... y ,. .......... LR T R S et
i . W o@ ]
: : N 1
R e e e e S i e e -
= . N a
. - - N .
: : 1N :
b st i \, ........................ \\ .................. -
N : N :
= et s e \: ............................ Wiz o AP L P 2
=} N £ : : \ :
i .
Y L ‘ \‘ .............................. '} \. .................. -
% \'\\E
\\1 -~
r--‘r--"--w'--~'f-~'--~r--~r--‘r--‘r§.\‘ ------------------------------------- ?.\w\' ‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘ -
: : : A : : PN
02 - R TP RPEE SEPPED. NP TP PP PP PEPPE PP PEPPEE FEPTER NEFCEPREPRR -
: : : CON : : LN
: : : : N : : ] o,
Ur1 E—— PR CRTTRERE g dienn b T E.A\:..._
: : : : S - : : \\
0 i i i i i N\j i i i N
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
v [Km/h]
FIGURA 2.7 llustracdo gréfica da operagdo min entre os conjuntos A e

B.

2.3.5 Medidas de possibilidade e necessidade

Objetivando comparacOes entre conjuntos nebulosos foram definidas a:
medidas de possibilidade e necessidade expressas por (2.6) e (2.7)
respectivamente, onde “sup” denota valor supremo e “inf” valor inferior.

Poss(A, B) = sup|min( A(x), B(x))] (2.6)

Nec(A, B) = inf|max(A(x),1- B(x))] (2.7)

2.4 Relacdes Fuzzy e Logica Fuzzy



Sejam X e Y universos de discurso de um conjunto de dados. A relacdao R en
XxY é um conjunto do produto cartesiano R:XxY — {0, 1}. Exemplo: Para
={1,2,3}, V=1{1,2,3,4}, p,(w)/u = 1/1 + 0,7/2+ 0,3/3, py(v)/v = 0,8/1 + 0,6/.
+ 0,4/3 + 0,2/4, e considerando que seja adotado o produto algébrico comc
operador entre os conjuntos, entao o produto cartesiano resultante AxB é dadc
por:

AxB=0,8/(1,10)+0,6/(1,2)+ 0,4/ (1,3)+ 0,2 / (1,4)+ 0,56 / (2,1)+ 0,42 / (2,2)
+0,28 /(2,3)+ 0,14 / (2,4)+0,24 / (3, 1)+ 0,18 / (3,2) + 0,12 / (3.3) + 0,06 / (3,4).

O resultado anterior pode ser representado por uma matriz de relacao R
conforme indicado na forma tabular ilustrada a seguir.

uv| 1 2 3 4

1 108 106 [04 10,2
2 1056| 042|028 0,14
3 |0,24]0,18] 0,12 0,06

2.4.1 Composicao multirrelacional

Se R e S sdo relagOes fuzzy nos espacgos cartesianos UxV e VxW, a composigac
de R e S é uma relacao dada por uma sup-t composicao expressa por (2.8).

R°S = {[sup(Up (n,v)t Us(v,w)),ueU,velV weWy (2.8)

Considerando o exemplo de sentenca ou regra (2.9), tem-se a composicac
relacional (2.10).



IF x; = Febre THEN Diagnostico Z. (2.9)

x, = Febre® R — y = Diagnostico Z (2.10)

Se x e y estdo associados a conjuntos difusos A e B, pode-se escrever
composicao geral (2.11).

B.(y) = sup] A(x)t R;(x,y)] (2.11)

Os chamados sistemas fuzzy possuem representacoes baseadas em modelo:
relacionais ou por intermédio de regras na forma de (2.12) e (2.13), que sac
conhecidas como regras linguisticas ou de Mamdani (1976), e funcionais ot
de Takagi-Sugeno (1985). Onde a;, B, ¢, 0; sdo conjuntos nebulosos e ¢, ¢;,
C,» C;y definem coeficientes numéricos da fungdo do modelo fuzz)
considerado.

r o IF x, =0, AND x, = B, AND --- AND x, = ¢, THEN y =0,
(2.12)

o IFx, =d, ANDx, = B, AND--- AND x, = ¢, (2.13)
THEN y;, = ¢;y +¢i X+ ¢iaxs +0 00X

Dada uma relacao difusa R:U -V, a qual define uma relacdo entre u e v
para um dado valor u, de u, a composigao resultante produz um valor v em B

Um procedimento denominado defuzificacdo fornece um valor ndo fuzz
resultante das inferéncias das regras. Os principais procedimentos dt
defuzificacdo constituem o método do maximo, da média dos maximos e dc
centro de area, que sdao definidos por (2.14), (2.15) e (2.16), respectivamente.

U, = max| U, (V)] (2.14)



[ ¢ (2.15)

)= — ax| My (v,
v ;.\__ZHH\“ i (v)]

(2.16)

Para regras do tipo Mamdani, os valores v_ correspondem aos centroide:

das funcoes de pertinéncia utilizadas nos consequentes das regras, e par:
regras do tipo Takagi-Sugeno, estes valores correspondem aos valores y, da

funcgoes associadas.

2.4.2 Obtencao de Regras Fuzzy

A obtencdo de regras fuzzy pode ser realizada de varias formas, conform
listado a seguir:

» informacdes de especialistas;

» analise qualitativa de dados;

* técnicas de regressao, método dos minimos quadrados etc.;

» métodos de otimizacao;

* técnicas de agrupamento;

» métodos de treinamento, aprendizado de maquina etc.;

* associacdo com outras técnicas de IA;

* outras.

Similarmente aos sistemas especialistas, sistemas fuzzy podem ser obtido:
por meio de informagoes fornecidas por especialistas de uma determinad:
area. As regras difusas sdao construidas por meio de variaveis linguisticas
cujas denominacoes dos conjuntos nebulosos recebem etiquetas ou roétulo
relacionados as informacgoes do problema ou processo a ser modelado.

Os procedimentos relacionados com técnicas de analise qualitativa de dado:
possuem certa similaridade a abordagem por especialistas. As informagoe:



relativas aos dados de um problema ou processo sdao analisadas de forma mai:
qualitativa do que quantitativa, fornecendo deste modo as regras fuzzy para
sistema analisado. Wang e Mendel (1992) apresentaram um algoritmo qu
permite a geracdo de regras fuzzy em processos de modelagem em geral. N:
primeira etapa do algoritmo, os dados do processo sdo divididos en
determinadas particoes para a definicdo dos conjuntos difusos utilizados. N
segunda etapa as regras fuzzy sdo inicialmente geradas. Na terceira etap:
define-se um grau de representacdo para cada regra obtida. Na quarta etapa «
base de conhecimento é refinada. Na quinta parte ocorre a inferéncia do valo
do modelo para as entradas correspondentes. Apesar de simples, o processo dt
determinacdo de regras fuzzy por este método pode ser bastante tedioso ¢
demorado.

Técnicas conhecidas como regressao, o método dos minimos quadrados, o
métodos de otimizacdo e as técnicas de agrupamento sdao aplicados con
sucesso na selecdo e ajustes de parametros de funcdes de pertinéncia, e do:
coeficientes de modelos fuzzy.

Técnicas de treinamento baseadas em aprendizado de maquina, como ¢
método do gradiente descendente (similar ao método utilizado no treinamentc
de redes neurais artificiais), também sdo usadas com sucesso em ajustes d
parametros de modelos fuzzy (Wang, 1994; Kosko 1997).

Nas secOes seguintes deste livro serdo apresentados mais detalhes sobre o
topicos apresentados anteriormente. Também serdo mostrados algun
exemplos numéricos com a finalidade de consolidar os conceitos vistos.

2.5 Exemplos

Uma das caracteristicas dos sistemas fuzzy que possibilitam muitas das sua:
aplicacbes em modelagem de processos complexos, reconhecimento di
padrdes, sistemas de controle, entre outras, é a capacidade de aproximacao dt
caracteristicas dos mesmos. E conhecido que os sistemas fuzzy sac
aproximadores universais de funcoes (Kosko, 1994; Wang, 1994).

Exemplo 2.1

A Figura 2.8 contém dados de medidas de um processo que deve ser
representado por um determinado modelo.
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FIGURA 2.8 Gréfico relacionado com os dados de um determinado

processo.

Para uma modelagem matematica conhecida como linear por partes
(piecewise), o sistema em questdao pode ser representado (aproximado) por
trés funcoes lineares (f, f, e f;), por exemplo. A ilustracao na Figura 2.9

mostra as aproximacoes em questdo, onde cada funcdo (f) modela um
submodelo da representacao geral.
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FIGURA 2.9 Modelagem linear por partes do sistema em questéo.

Cada funcdo de aproximacao é definida por um determinado conjunto de
dados (x,), neste exemplo: 0 < x, <4; 4 <x, <7; 7 <x, <10. Utilizando os

correspondentes conjuntos de dados da variavel dependente (y) e o0 método
dos minimos quadrados, obtém-se com (2.17) os coeficientes (w,)

associados as fungdes de modelagem. A representacao do sistema modelado
desta forma € expressa por (2.18).

F=[x1]; (2.17)
wi=[F FT Ry
0,5761x,42,0425 se 0<x, <4: (2.18)

Ty

e

—
Il
A

2,0200x,=3,7/412 se 4<x, </,
0,18064x, 49,1489 e 7=x =10




Agora sera utilizado um modelo fuzzy para a modelagem do mesmo
sistema em questdo, cujas funcOes de pertinéncia adotadas (Takagi e
Sugeno, 1985) estdo ilustradas na Figura 2.10, com as regras funcionais
dadas por (2.19).

n IF xy = A, THEN y, =0,56x,+ 2,17, (2.19)
¥l I Xy = ;'13 THEN Va2 = 0,1 I.T| + 9. 6.

wai(x;)

>
0 4 7 10 X

FIGURA 2.10 Fung0es de pertinéncia do exemplo de aproximagao.

O modelo fuzzy resultante com apenas duas funcGes polinomiais possui a
capacidade de modelar o universo de discurso do processo em questdo,
demonstrando a caracteristica de aproximacdo de funcoes dos modelos
nebulosos. Objetivando exemplificar a computacdo numérica do modelo
sera calculado o valor inferido do sistema fuzzy considerado para x, = 5,5.

Calculando os valores das funcdes de pertinéncia correspondentes
(fuzificagdo), vem: pr, = 0,21; pr, = 0,25. Os valores das fungoes
polinomiais associadas sdo calculados diretamente a partir do valor
considerado para x,: y, =5,25; y, =10,2. Computando o valor inferido pelas

regras com o procedimento de defuzifica¢do, temos:

y=(0,21%5,25+0,25%10,2) / (0,21+0,25) = 7,92.

O valor estimado obtido esta proximo do dado original do sistema em
questdo, indicando a capacidade de interpolacdo do modelo fuzzy associado.



Computando outros valores e colocando-os em um grafico, temos na Figura
2.11 as informacoes estimadas (em linha cheia), juntamente com os dados
do processo (representados por pontos).

FIGURA 2.11 Resultado da modelagem fuzzy associada a (2.19).
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FIGURA 2.12 Resultado das aproximagfes com o procedimento de
treinamento citado.

wai(x;)

g
0 4 7 8 10 x

FIGURA 2.13 Funcg0es de pertinéncia ajustadas para o exemplo em
guestao.

Utilizando técnicas de treinamento sdao obtidos modelos fuzzy mais
precisos, e neste exemplo sera utilizado a Toolbox Anfis do MatLab para
este proposito (mais detalhes sobre a estrutura Anfis estdo presentes no
Anexo 2.1). A listagem a seguir mostra os comandos necessarios para
realizar o procedimento em questao.



Anexo 2.1

Anfis: Adaptive Network-Based Fuzzy Inference
System

Um Anfis constitui um sistema de inferéncia fuzzy (FIS), cujos
parametros sao ajustados por intermédio de uma rede neural adaptativa
(Jang, 1993). A Figura 1 ilustra a estrutura de uma rede neural adaptativa,
onde se pode notar a presenca de dois tipos distintos de neuronios: 0s
neuronios representados por quadrados sdao denominados neuronios
adaptativos; enquanto os representados por circulos sao chamados de
padrao.

O—.
input ] X1 EO/ Oyt
x2

output

D_‘ y2 vector

vector

O,,--"

FIGURA 1 Exemplo de uma rede neural adaptativa. Fonte: (Jang,
1993).

O Anfis serve de base para a construcao de um conjunto de regras
nebulosas e de fungoes de pertinéncia correspondentes a um modelo FIS.
Os parametros das funcdes de pertinéncia e a estrutura das regras fuzzy
sdo obtidos via processo de treinamento supervisionado, que utiliza as
informacdes de entrada e saida do sistema em questao.

Podem-se encontrar diferentes arquiteturas para um Anfis, cada qual
baseada nos modelos de regras fuzzy utilizadas. A Figura 2 ilustra a
arquitetura de um Anfis composto por duas regras, contendo duas
variaveis de entrada que sdo mapeadas em dois conjuntos nebulosos
distintos.
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FIGURA 2 Arquitetura Anfis com duas entradas. Fonte: (Jang, 1993).

A estrutura Anfis em questdo recebe as variaveis de entrada (x, y), e
por meio de interacOoes em suas camadas, realiza as etapas de fuzificacdo
e defuzificacdo dos dados relacionados, resultando no valor de saida
correspondente ao padrdo de entrada. Na primeira camada ocorre o
mapeamento das variaveis de entrada do wuniverso de discurso
considerado para o grau de pertinéncia correspondente, ou seja, €
realizado o processo de fuzificacdo por meio da utilizacdo de uma funcao
de pertinéncia associada. Os neuronios da primeira camada sdo do tipo
adaptativo, sendo assim, os parametros, que nesse caso dizem respeito aos
valores modais das fun¢Oes de pertinéncia sao ajustados via processo de
treinamento. O valor resultante (w,) dos neuronios dessa camada é obtido
por meio da aplicacdo de uma t-norma via um operador minimo ou
produto, por exemplo. A terceira camada € responsavel pela normalizacdo
dos valores gerados na segunda camada. A saida dos neurdnios que
compoOem essa camada indica o grau de ativacao de uma regra em relacao
as outras. O valor de saida de cada neuronio é dado por (1).

”_}: _ “}: (1)

'L.
Yk

k=1

Na quarta camada encontram-se as composicoes dos consequentes das
regras (neste caso, do tipo funcional ou Takagi-Sugeno); os valores de



saida dos neurdonios dessa camada sdao expressos por meio de (2), onde os
parametros (p,, g, r;) sdo estimados por técnicas de treinamento ou pelo

método dos minimos quadrados.

fi=w g, =w(px+qy+r) (2)

Por fim, a quinta camada finaliza o processo de defuzificagdo, por meio
da aplicacdo da equacao (3), que consiste em uma ponderacao dos valores
obtidos na quarta camada da estrutura considerada.

2 = Z = 2 (AT, 0; 3)

O processo de treinamento pode ser realizado dentre trés
procedimentos possiveis:
* Backprogation: propaga-se o erro do modelo por meio do calculo do
gradiente descendente para as camadas anteriores ajustando-se 0s
parametros dos nos adaptativos da primeira e quarta camadas.

* Backpropagation + Método dos Minimos Quadrados: aplicacado da
técnica do gradiente descendente para ajustar os parametros dos
neuronios da primeira camada e o método dos minimos quadrados para
ajustar os da quarta camada.

* Backpropagation + Método dos Minimos Quadrados uma unica vez:
aplicacdo da técnica do gradiente descendente para ajustar 0s
parametros dos neuronios da primeira camada e o método dos minimos
quadrados para ajustar os da quarta camada somente na primeira
interacao.

Outros detalhes da ferramenta Anfis podem ser encontrados na
documentacao correspondente do MatLab.

Exemplo 2.2




Neste exemplo sera mostrado um modelo fuzzy com regras Mamdani
relacionadas com o mapeamento de uma funcdo com duas variaveis
independentes. As regras em questao estdo representadas na Tabela 2.1.
Este padrao de regras ¢ comum em algumas aplicacOes relacionadas a
sistemas de controles com logica difusa. As funcOes de pertinéncia
utilizadas estdo indicadas na Figura 2.14, onde os valores de entrada estao
normalizados no intervalo [-1, +1]. As etiquetas correspondentes aos
conjuntos possuem as seguintes denominacoes: N = Negativo; Z = Zero; P
= Positivo; G = Grande Positivo; M = Muito Negativo.

Tabela 2.1
Regras Fuzzy

xx, N Z P

Z | °P | °G
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FIGURA 2.14 Func0es de pertinéncia do Exemplo 2.2.




Para exemplificar o processamento de informacGes deste sistema fuzzy
serdo computados os valores do modelo com o proposito de estimar o valor
inferido do mesmo para x, = 0,8 e x, = — 0,6. Estes valores estdo
relacionados com as seguintes regras ativadas (aquelas que produzem
pertinéncias ndo nulas):

oo lF xo =2 AND xo = NTHEN y =)

odF X =ZAND x,=ZTHEN y=/7;
f ||—{'—l-l,4'—||n'lll_-}{ M THEN !r:z-l
6ilF X =P AND x,=ZTHEN y =P.

Realizando a etapa de fuzificagdo obtém-se: p,(x,) = 0,2; p, (x,) = 0,8;
Hy(x,) = 0,6; p,(x,) = 0,4. Utilizando o operador produto tém-se as
composigoes: pr, = 0,2*0,6 = 0,12; pr, = 0,2*0,4 = 0,08; pr, = 0,8*0,6 =
0,48; pry = 0,8*0,4 = 0,32. Realizando o procedimento de defuzificagdo
com o método do centro de area, temos o valor inferido do sistema:

y=(0,127-1+0,08 *0+0,48*0+0,32%1)/(0,12+0,08+0,48+0,32)=0, 2.

Este sistema fuzzy mapeia uma fungdo correspondente a f(x,,x,) = X, + x,

que fornece um valor idéntico (0,2) ao modelo, dados os mesmos valores
das variaveis independentes. Esta caracteristica esta de acordo com artigos
(Chen e Kuo, 1995; Pinheiro e Gomide, 1999) que mostram que modelos
fuzzy com estrutura similar apresentam mapeamentos lineares quando se
utiliza funcoes de pertinéncia triangulares, simétricas e igualmente
espacadas.



Exemplo 2.3

Neste exemplo sera ilustrada a obtencdo de regras fuzzy por meio de um
procedimento de analise qualitativa e quantitativa de dados, os quais estao
relacionados a um sistema de controle de estacionamento automatico de
veiculos como carro, caminhdo, e outros (Wang, 1994). A Figura 2.15
ilustra o contexto do problema conhecido como truck backer-upper control.
A area definida pelas cotas y (com um determinado tamanho) e x = [0, 20]
representa uma area de um estacionamento no qual se deseja estacionar um
veiculo em posicao perpendicular (® = 90°) na cota x = 10. O veiculo se
encontra inicialmente em uma posicao (x,y) qualquer, e com um dado
angulo @ entre seu eixo longitudinal e o eixo da cota x. O angulo 6 indica a
inclinacdo das rodas do veiculo em relacdao ao seu eixo longitudinal, que
representa a acdo de manobra sobre ele com o objetivo de comandar o
estacionamento na posicao desejada.

x=10, & = 90°

x=0 X =20
FIGURA 2.15 Representacao relativa ao Exemplo 2.3.

A dinamica do posicionamento em questdo é representada pelas equacoes
(2.20), onde “b” representa o tamanho do veiculo. A Tabela 2.2 contém
dados relativos aos variaveis do sistema provenientes de medidas efetuadas
no mesmo. Estas medi¢oes sao relativas a manobras de estacionamento
realizadas por um motorista, as quais representam numericamente a
dinamica em questao de comportamento nao linear.



x(k+ 1= x(k)+cos[o(k)+6(k)]+sind(k) sinB(k); (2.20)
vk + 1= y{k)+sin[o(k)+06(k)]—cosdlk)sinB(k);
o(k+1)=0(k)— ¢y [—ii‘”;e:‘k’l]_

[

Tabela 2.2
Medidas do processo

1,00 | 0,00 | —19,00
1,95 9,37 | -17,95
2,88 | 18,23 | —16,90
3,79 | 26,59 | —15,85
4,65 | 34,44 | —14,80
5,45 | 41,78 | —13,75
6,18 | 48,60 | -12,70
7,48 | 54,91 | —-11,65
7,99 | 60,71 | -10,60
8,72 | 65,99 [ —9,55
9,01 | 70,75 | —8,50
9,28 | 74,98 | 7,45
9,46 | 78,70 | —6,40
9,59 | 81,90 | 5,34
9,72 | 84,57 | —4,30
9,81 | 86,72 | -3,25
9,88 | 88,34 [ —2,20
9,91 | 89,44 ( 0,00

O procedimento citado utiliza uma analise qualitativa e quantitativa nos
dados da tabela em questdo (incluindo outras medidas de manobras), com o
objetivo de obter as regras necessarias para controlar o estacionamento do



veiculo de forma automatica. As regras a serem obtidas podem ser
processadas no computador de bordo do veiculo. Um dispositivo GPS (ou
outros tipos de transdutores), por exemplo, pode informar as coordenadas
(x,y) e o angulo @ do sistema. Um dispositivo eletromecanico pode
movimentar de um angulo 6 a direcio do veiculo com o objetivo de
manobra-lo.

Utilizando o procedimento proposto por Wang e Mendel (1992), sao
obtidas as regras basicas de controle (indicadas na Tabela 2.3). As funcgoes
de pertinéncia correspondentes aos conjuntos nebulosos adotados estao
ilustradas na Figura 2.16, onde os seus valores modais estdao incluidos na
Tabela 2.4. As etiquetas b,, b,, b,, ce, s, s, e s, indicam os conjuntos

(13 »

nebulosos em questao (os indices “ — ” e “ + ” simbolizam os valores
extremos dos parametros das funcGes correspondentes).



Tabela 2.3

Regras fuzzy do controle

0 X
s2 sl ¢ bl b2
s3 | 1s2| ¢s3 | — - -
s2 | ?s2|7s3 | 1?83 | 783 | —
sl |°bl] ®s1 | °s2| ®s3 | #°s2
@ |ce |*b2]|°b2 | “ce| Ys2]| **s2
bl | °b2]| ""b3| “b2| *’bl | *’s1
b2 | = | "b3],.b3| 2'b3| 2°b2
b3 |- |- - 2b3 | *"b2
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FIGURA 2.16 Funcg0es de pertinéncia do Exemplo 2.3.



Tabela 2.4
Valores modais das funcoes indicadas na Figura 2.16

‘.-j— Lj'+ - X H_ H—r
s3 | -115 -15 40 20
s2 | 45 45 1,517 33 7
sl | 15 90 4 10 | -14 0
ce | 80 100 |9 11 | 4 4
bl | 90 165 (10 |16 [0 14
b2 | 135 225 |13 | 18,5 7 33
b3 | 195 295 20 40

As regras (tipo Mamdani) deste problema sao semelhantes as do exemplo
anterior, e algumas delas estdo ilustradas abaixo (estdo diretamente
relacionadas a Tabela 2.3, que contém as regras basicas de controle
obtidas):



7 IF x=b2 AND ¢=b3THEN 8=b2.

Na Tabela 2.3 as posi¢oes indicadas por “-” representam regras que nao
sdo necessarias ou que ndo foram totalmente identificadas. O MatLab
possui um exemplo similar a este como demonstracao em sua toolbox sobre
l6gica fuzzy (que contém uma animacao grafica do sistema em questao).

No Anexo 2.3 encontram-se as listagens de programas compilados com o
objetivo de simular o processo em questao, onde estdo incluidas todas as 35
regras possiveis para modelar o sistema fuzzy correspondente (no lugar das
27 regras do artigo original). A vantagem da inclusao das regras adicionais
é que o sistema consegue estacionar o veiculo para qualquer condicao
inicial dele, dentro dos limites estabelecidos. A Figura 2.17 mostra, na
forma de pontos, a trajetéria do veiculo para as condicoes iniciais x = 5, y =
10 e @ = 30° onde se verifica que o sistema realizou adequadamente o
posicionamento do veiculo na cota x = 10 e com @ = 90"

Anexo 2.2

Toolbox Fuzzy

O toolbox “fuzzy” é uma ferramenta desenvolvida para a edicdo, execucao
e gravacdo de modelos difusos em geral. Em relagdo ao exemplo
correspondente a Listagem 2.1, o modelo difuso resultante pode ser
carregado, verificado, executado e gravado por intermédio da ferramenta
em questdo. Mais detalhes deste toolbox encontram-se na documentacao
correspondente do MatLab.

Nas proximas paginas deste anexo sao fornecidas algumas informacoes
sobre a utilizacao da ferramenta em questdo. Este aplicativo é acionado
digitando na area de trabalho o comando anfis <Enter>. A figura a seguir
ilustra a tela tipica do aplicativo.



A edicdo das variaveis de um modelo fuzzy é realizada na janela
correspondente, ilustrada na proxima figura.

Os nomes das variaveis podem ser editados conforme as ilustragoes
seguintes.



As fungoes de pertinéncia associadas as variaveis editadas podem ser
inseridas, modificadas, removidas etc., conforme ilustrado na figura a
seguir.



O banco de regras fuzzy é editado na tela correspondente do aplicativo,
conforme exemplificado na préxima figura.

e [ ditma |l r:l' 1—
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Um modelo difuso devidamente editado ou carregado pode ser testado
por intermédio de uma tela correspondente (ver ilustracdo a seguir).
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Um modelo ja gravado ou gerado pode ser carregado, conforme
indicado na tela ilustrada a seguir.
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No caso do exemplo associado a Listagem 2.1, a carga do modelo fuzzy
é realizada com a opcao “From Workspace”, onde se digita na tela
correspondente 0 nome do modelo. No exemplo em questao: ModFuzzy
<Enter>.

As instrucoes a seguir mostram como editar o exemplo referente as
regras (2.19) e as funcoes de pertinéncia associadas a Figura 2.10:

a) Na area de trabalho do MatLab digitar fuzzy <Enter>. Sera aberta a
janela da ferramenta em questdao. No icone da janela principal do
aplicativo, acionar no campo File => New FIS => “Sugeno”,
objetivando editar o modelo correspondente.

b) Clicar com o mouse uma vez sobre o icone da variavel de entrada, e
no campo “Name” redefini-la como x1, por exemplo. Idem na
variavel de saida (output) para defini-la como y.

c) Clicar duas vezes na variavel de entrada para editar as suas funcoes
de pertinéncia. Sera aberta outra janela. Ajustar a faixa no campo
“Range” com os valores [0 10]. Clicar nas funcoes de pertinéncias
para editar os seus nomes (p. ex., Al e A2), e os respectivos valores
[00 7] e [4 10 10] que definem as mesmas. Para remover alguma
funcdo basta clicar na mesma e acionar a tecla “del”.

d) No icone referente a variavel “y” clicar nas funcoes associadas para
editar os seus nomes (p. ex., y1 e y2). Selecionar os tipos (no campo
“Type”), como “linear” e definir os respectivos valores dos
coeficientes [0.56 2.17] e [0.11 9.6].

e) Para editar as regras do modelo, basta acionar a opcao Edit =>
Rules, e na janela aberta associar os conjuntos nebulosos editados



para a variavel de entrada x1 com as funcdes da variavel de saida y,
acionando o botao “Add Rule” para a inclusao de cada regra do
modelo (duas regras neste exemplo).

f) Para avaliar o modelo, acionar no icone “View” a opcdo “View
rules”. Sera aberta uma janela, e no campo “Input”, basta digitar um
valor (na faixa de 0 a 10) e pressionar <Enter>, para ter-se o valor
estimado da variavel y, onde os procedimentos de fuzificagdo e
defuzificacdo sao ilustrados graficamente.

g) O aplicativo gerado pode ser gravado conforme ilustrado
anteriormente neste anexo, e utilizado posteriormente como rotina
de outro programa.

Anexo 2.3

Listagens referentes ao Exemplo 2.3.



% Exemplo de controle fuzzy do problema Truck Backer-Upper.

clear all; % Zerar varidveis.
cor = 'k.'; % Define cor preta e linha tracejada.

tr = pi/180; % Fatores de dngulo em radianos-graus-radianos.
ta = 180/pi;

Xo = input('Valor inicial da coordenada X do carro = ');
Yo = input('Valor inicial da coordenada Y do carro = ');
Ao = input('Valor inicial do angulo horizontal do carro = ');

% CondigBes iniciais.
An = tr * Ao:
Xn=Xo: Yn=Yo; n=l;

while (¥Yn < 40), % Loop de simulagdo.

Xk = Xn; % Varidvel da coordenada X do carro.
Ak = ta * An; % Variadvel do angulo horizontal do carro.

Defuz = funcfuzzy(Xk,Ak); % Funcdo de controle Fuzzy.
vi(n} = Xn; % Dados da coordenada X.

v¥(n) = Yn; % Dados da coordenada Y.

vA(n) = Defuz; % Dados de atuacgdo.

vnin) = n; % Namero de passos do programa.

Ac = tr * Defuz; % Agdo de controle.

% Equacdes do movimento do veiculo.

fn = Xn + cos(An + Ac) + sin(An) * sin(Ac);
Yn = Yn + sin{An + Ac) - cos(An) * sin(Ac);
An = An - asin(0.5*sin(Ac));

n=n+1;

end

% Resultado da simulacdo.

plot(vX,vY,cor); grid; ylabel('Yk'): xlabel('Xk');
title('Trajet6ria do Veiculo');

% Implantacdo do controle fuzzy do Truck Backer-Upper.

function Defuz=funcfuzzy(Xk,Ak) % Definicdo da function.
rs=0.01; % Valor para evitar denominador nulo.

% Pardmetros das fungbes de pertinéncia triangulares:

% cxyz=centro, bxyz=base,

% N=negative, I=zero, P=positive, S=small, M=medium, L=large.
celNM=1.5; ceNS=7; celE=10; cePS=13; cePM=18.5;

beNM=5.5; beN5=3; beZE=1; beP5=3; bePM=5.5;

cvNL=-65; cvNM=0; cvNS5=52.5; cvZE=90; cvPS5=127.5; cvPM=180; cvPL=245;






bvNL=50: bvNM=45; bvNS=37.5:; bvZE=10; bvPS=37.5: bvPM=45; bvPL=50;
caNL=-40; caNM=-20; caNS5=-7: caZE=0; caP5=7; caPM=20; caPL=40;

e = Xk: % Varidvel da coordenada X.
v = Ak; % Varidvel da coordenada angulo.

% Fuzyficacdo;
if (((celNM - behM) <= e) & (e <= (ceNM + beNM)})),
ueNM =1 - (abs(ceNM - e})) / beNM;

else
uelNM = 0;
end
if e < celM,
uehM = 1;
end

if (((ceNS - beNS) <= e) & (e <= (ceNS + beNS))),
ueNS =1 - (abs(ceNS - e)) / beNS;

else
ueNS = 0;

end

if (((celE - belE) <= e) & (e <= (celE + belE)})),
ueZE = 1 - (abs(ceZE - e}) / belE;

else
ueZE = 0:
end
if (({cePS - bePS) <= e) & (e <= (cePS + bePS))).

uePS =1 - (abs(cePS - e)) / bePS;
else

uePs = 0;
end

if (((cePM - bePM) <= e) & (e <= (cePM + bePM})),
uePM = 1 - (abs(cePM - e)) / bePM;

else
uePM = 0;

end

if e » cePM,
ueP™M = 1;

end

if (((cvNL - bvNL) <= v) & (v <= (cvNL
uvNL = 1 - (abs(cvNL - v)) / bvNL;

+

bvNL)) ),

else
uyNL = 0;
end
if v < cvNL,
uvhNL = 1;
end

if (((cvNM - bvNM) <= v) & (v <= (cvhM

+

BvNM))),









U¥NM = 1 -

else
UvNM = 0;
end
if (((cvhNS -
UYNS =1 -
glse
UvNS = 0;
end
if (((cvilE -
UvZE = 1 -
else
uvZE = 0;
end
if (((cvPS -
uvPS =1 -
else
uvPs = 0;
end
if (((cvPM -
UVPM = 1 -
else
uvPM = 0;
end
if (((cvPL -
uvPL = 1 -
else
uvPL = 0;
end
if v > cvPL,
uvPL = 1;
end

(abs{cvhNM -

bvNS) <= v)
{abs(cvNS -

bvZE) <= v)
(abs(cvIE -

bvPS) <= v)
{abs(cvPS -

bvPM) <= wv)
{abs(cvPM -

bvPL) <= v)
(abs(cvPL -

% Total de regras: 35.
% Operador produto:

rl = ueNM * uvNL:
ré = uelM * uvhM;
r3d = uelM * uvNS;
rd = ueNM * uvZE;
r5 = ueNM * uvPS;
ré = ueNM * uvPM,;
r/ = uelM * uvPL;

v)) / bvNM;

b (v <= (cvNS

v)) / bvNS;

& (v <= (cvliE

v)) / bvZE;

b (v <= (cvPsS

v)) / bvPS;

& (v <= (cvPM

v)) / bvPM;

& (v <= (cvPL

v)) / bvPL;

+

byNS)) ),

bvZE))),

bvPS))),

bvPM}) ),

bvPL))),









r8

ro

rio

rll

12

3

rl4

] hy

rie

ri7

rig

rig

r20

rzl

ree

ré3

réd

r2s

rZe

re7

rz8

rzg

r3g

ril

r3z

ri3

r34

ueNS * uvNL;
ueNS * uvNM;
ueNS * uvhS;
ueNS * uvZE;
ueNsS * uvPs;
ueNS * uvPM;
ueNS * uvPL;
ueZE * uvhL;
ueZkE * uvNM;
ueZE * uvhS;
ueZk * uviE;
ueZE * uvPS;
ueZE * uvPM;
ueZE * uvPL;
uePS * uvNL;
uePS * uvNM;
uePS * uvhS;
uePS * uviE;
uePS * uvPs;
ueP5S * uvPM;
uePS * uvPL:
uePM * uvNL;
uePM * uvNM;
uePM * uvhS;
uePM * uvZE;
uePM * uvPS;
uePM * uvPM;



r3

%
dl

d?

d3

d4

d5

d8

d9

d=(dl + d2 + d3 + d4 + d5 ) / ( d8 + d9 )

De

Yk

5 = uePM * uvPL;

Defuzificagdo.
= calM*rl+calNM*r24+caPS5*r3+caPM*rd+caPM*rs;

= caNL*r8+caNL*r9+caNS*r10+caPM*rll+caPlL*rl2+caPL*rl13;
= caNL*rle+caNM*rl7+caZE*r18+caPM*r19+caPL*r20;
= calL*rZ23+calNL*r24+caNM*rZb+caPs*rZe+caPL*r2/+caPL*ri8;

= caNM*r3l+caNM*r32+caNS*r33+caPM*r3d+caPM*r35;

= rl+r2+r3+rd+r5+r8+r9+r10+rll+rl2+r13+rlo+r17+r18+r19+r20+r23+r2d+ras;

r2e+r27+r28+r3l+r32+r33+r34+ris+rs;

fuz = d:

Trajetoria do Veiculo

40 1 T ! T )
+
*
*
®:
: H ) H *;
i i i i L
: 5 : E ¢
H H H H ?
i H i i »
i i i H ie
25 ----u—-----u|——-----u—--]!--u-------|——-----u——----u|E}------|——----u-------||——--?-u—-----|——-----u——-------;-----—u—-----u——----||———--?u$---| + —
i i i *
i *
i *
H +*
20 ; : = :  ——
i *
z : : : : *
F e
i i i i * H
. _ | . | :

5 6 7 8 9 10
Xk

FIGURA 2.17 Resultado da simulagéo referente ao Exemplo 2.3.
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Exemplo 2.4

Este exemplo refere-se a um sistema de suspensdo ativa para automaveis.
Sera mostrado como regras fuzzy podem ser obtidas por meio de uma
analise qualitativa de uma estratégica de controle conhecida. A Figura 2.18
ilustra a estrutura tipica de um sistema de suspensao veicular (Pinheiro,
2004; Pinheiro et al., 2007).

O feixe de mola e o amortecedor passivo de uma estrutura de suspensao
convencional sdo representados pelos seus coeficientes K, e B,

respectivamente. O parametro M, corresponde a massa suspensa
(carroceria) do veiculo, sustentada pelo sistema de suspensdo, sendo M _a
massa do conjunto roda mais pneu e K, a sua elasticidade. Os
deslocamentos dp, d. e d, sdo movimentos verticais do pneu, da roda e da
carroceria, respectivamente. A forca F, representa a atuacdo exercida por

um mecanismo com a finalidade de impor determinadas caracteristicas
adicionais de amortecimento na suspensao. Esse dispositivo pode ser um
amortecedor ativo que substitui um amortecedor passivo convencional. As
equacoes (2.21) expressam o modelo linearizado do sistema em questao.

I LY ] I LY ] I LN h
d*(t) d.(t) d.(t))
M. +8, - J +K Ad.(t)-d.(t)-F, =0;

e
A
i AL .

d(t) d.(t)
A A L T i rwtJ LR i A R Pod et i A B Do [ -
+ 5. — — — +KAd (t)=d (t))+K (d(t)=alt)—r =0.
- ] T

(2.21)

A expressdo (2.22) define uma estratégia de controle para sistemas de
suspensao ativa, que é conhecida como continuamente variavel. Onde V , é

abs

a velocidade absoluta da massa suspensa e V , a velocidade relativa entre a

massa suspensa e a massa do conjunto roda mais pneu. Se a velocidade
absoluta e a velocidade relativa possuem o mesmo sinal algébrico, entdao um
estado de alto amortecimento € selecionado por meio de um coeficiente C, .

Agora, se os sinais forem opostos, um estado de baixo amortecimento €é



selecionado por meio de um coeficiente C,.. Velocidade relativa positiva é
definida com as massas M, e M_ (Figura 2.18) se afastando. Velocidade

absoluta positiva é definida com o movimento para cima da massa suspensa
(M,).

(C oV +C V. se V..V, =0, (2.22)

A== ==
FIGURA 2.18 Estrutura tipica de um sistema de suspensdo veicular.

A Figura 2.19 ilustra a resposta dinamica de um sistema de suspensao ativa
(a aceleracdao da carroceria), considerando um deslocamento repentino de
cinco centimetros na roda do veiculo. Os parametros do sistema sdo: M, =
400 [Kgl; M, = 50 [Kg]; K= 20000 [N/m]; K, = 250000 [N/m]; C,; = 500
[Ns/m]; C,, = 1400 [Ns/m].
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FIGURA 2.19 Resposta do sistema de suspensao veicular com a
estratégia classica.

A estratégia de controle convencional apresenta algumas limitacoes, pois
a forca (F,) adicional de atuacdo do amortecedor ativo atua em duas faixas

em relagdo aos valores dos coeficientes (C, e C,) ajustados. Este

comportamento pode provocar solavancos e um ruido audivel indesejavel
no sistema de suspensao.

Objetivando melhorar a estratégia de controle (2.22), as suas informacoes
serdo mapeadas em regras fuzzy, com a finalidade de se obter uma melhor
atuacdo no sistema de suspensao.

A escolha adequada das funcdes de pertinéncia dos conjuntos nebulosos
(simétricas e igualmente espacadas como nas Figuras 2.20, 2.21 e 2.22),
pode suavizar eventuais descontinuidades na forca de atuacao (isto tende a
minimizar problemas de solavancos e ruidos indesejaveis). Os universos de
discurso dos conjuntos nebulosos foram escolhidos em razdo da faixa de
excursao das variaveis utilizadas no modelo de suspensao ativa fornecido.
Os conjuntos difusos para as variaveis utilizadas (V,, V, e F ) terdo

abs’ re

particoes denotadas linguisticamente como: NG (negativa grande); NM
(negativa média); ZE (zero); PM (positiva média); PG (positiva grande).
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FIGURA 2.22 Funcdes de pertinéncia para F,.

Genericamente, as regras fuzzy podem ser expressas por (2.23), onde G,
H. e I. representam os conjuntos nebulosos do sistema em questdo. As

regras difusas serdo representadas de forma tabular, como ilustrado na
Tabela 2.5.

RV, =G AND Vo =H THEN =1 (2.23)



Tabela 2.5
Representacao tabular genérica das regras fuzzy

F \Y

a abs

NG NM ZE PM PG

NG Il IF» Il 1 I] 6 121

Vrcl ZE IS Iﬁ IIS IIS 123
PM|1L |1,

PG IE Il 0 Il 5 I.'»lﬂ 125

A seguir, sera visto como obter as regras fuzzy para o sistema de suspensao
ativa em questdo. Analisando o algoritmo (2.22) é facil constatar as
condicoes (2.24) e (2.25).

V., =00uV,, =0, (2.24)
V...V, 2 0seqV,. >0eV, >0,

V.. <0eV_ <.



VoV <0se % V... >0eV,, <0, (2.25)

Da primeira condicdo de (2.24) em (2.22) é facil estabelecer que a regra I,

deve gerar um efeito nulo (ou proximo disto), ou seja, a forca de atuacao
deve ter a atribuicdo de um conjunto nebuloso ZE. Com a ultima condicdo
de (2.25) em (2.22) fica claro que I. deve ser PM, pois V , é intensa no

rel
sentido positivo e o coeficiente de amortecimento € baixo, assim a forca
tende a ser média e positiva. Com a primeira condicdo de (2.25) em (2.22)
fica estabelecido que I,, é NM, pois V , é intensa no sentido negativo e o

coeficiente de amortecimento é baixo, assim a forca de atuacdo tende a ser
média e negativa. Da terceira condicdo de (2.24) em (2.22) fica facil
perceber que I, é NG, pois V€ intensa no sentido negativo e o coeficiente

de amortecimento é alto, assim a forca tende a ser grande e negativa. De
forma similar, analisando os limites de (2.24) e (2.25) em (2.22), torna-se
simples estabelecer as outras regras fuzzy indicadas na Tabela 2.6. A
computacdo dessas regras é semelhante as dos Exemplos 2.3 e 2.4



Tabela 2.6

Regras fuzzy para o sistema de suspensao ativa

F

V

abs

NG NM ZE

PM

PG

NG

NG,

NG,

NM,,

NM,,

NM,,

NM

NG,

NM,

NM,,

NM,,

NM,,

rel

ZE

NM,

NM;,

ZE13

PM,,

PM,,

PM

PM

4

PM,

PM,,

PM,,

PG,

PG

PM,

PM,,

PM,,

PG,,

PG,

A Figura 2.23 ilustra a resposta dinamica do sistema de suspensao ativa
(a aceleracdo da carroceria), agora com o algoritmo definido pelas regras
fuzzy, considerando um deslocamento repentino de cinco centimetros em
uma das rodas do veiculo. Nota-se que os valores de aceleracdo sao agora
menores do que aqueles da Figura 2.20, o que ocasiona um deslocamento
mais suave na carroceria (Figura 2.24: curva em linha cheia referente ao
controle fuzzy; linha tracejada para a estratégia convencional). Nos artigos
citados, essas regras foram implantadas na pratica em um sistema real, em
que os resultados praticos obtidos comprovaram o melhor desempenho da

estratégia fuzzy.
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FIGURA 2.23 Resposta do sistema de suspensao veicular com a
estratégia fuzzy.
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FIGURA 2.24 Deslocamento dos chassis com a estratégia

convencional e fuzzy (linha cheia).

Exemplo 2.5




Este exemplo esta relacionado com modelagem via regras fuzzy de um
processo dinamico de nivel com comportamento ndo linear, onde sera
utilizado um procedimento de treinamento para a obtengcdao do modelo fuzzy
correspondente.

Sistemas de nivel sdao processos usuais em plantas industriais, e a
equacao (2.26) constitui um modelo continuo tipico destes sistemas, onde
“u” representa a variavel de comando do sistema e “y” a variavel de saida
(nivel). Neste exemplo serdao considerados os seguintes coeficientes para
(2.26): R=1[m]; r=0,1 [m]; A = nR? [m?]; a = r* [m?]; g = 9,8 [m/s?]; ¢ =
0,1 [m3%/s/V].

(2.26)

Com a utilizagdo frequente de instrumentos digitais em processos
industriais, a representacdo (2.27) é mais adequada para efeito de
modelagens praticas, onde o indice “k” denota informacdes atuais de
entrada e saida do modelo, “k — m” simboliza as informacdes anteriores, e
f(.) representa uma relacao entre os valores amostrados.

T P T A y vl vy bl e ol .
Y l\_:'{ l LW i ]ll aap PO K= Tl |_.||- d |‘Il/\. l. . ewp Al K=l |_.I l (2.27)

As figuras seguintes ilustram dados de entrada e saida do sistema em
questao que serao utilizados neste exemplo. Os dados nas duas figuras
representam as informacdes de entrada (u) e de saida (y) do sistema nas
unidades de tensdo [V] (de comando) e de nivel [m], respectivamente. Cada
amostra possui um intervalo de tempo de um segundo em relacao a
proxima. Os dados da Figura 2.25 serdo utilizados para a obtencao dos
modelos deste exemplo, e os da Figura 2.26 servirdo para testar a
modelagem em questao.
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FIGURA 2.25 Dados originais de entrada e saida de um sistema de
nivel.



: Dados Adicionais para Teste dos Modelos
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FIGURA 2.26 Dados de entrada e saida para teste do modelo de

nivel.

A Figura 2.27 mostra uma forma de se utilizar um sistema fuzzy para
modelar um determinado processo dinamico, onde o operador “z-1”
simboliza amostras anteriores (k-1) das variaveis do sistema em questao.
Neste exemplo sera utilizada a notagao: x, = u(k-1); x, = y(k-1); y = y(k).

ulk —=1)
ukjo—» 2! ——»

wk—1) |Regras Fuzzy »e )k

z! g

FIGURA 2.27 Exemplo de estrutura utilizada para modelagem fuzzy
do processo.

A segunda listagem no Anexo 2.4 contém comandos do toolbox Anfis do
MatLab, onde é utilizado um procedimento baseado em treinamento



(aprendizado via retropropagacao) para a obtencao das regras difusas e das
funcoes de pertinéncia do modelo. Os dados referentes a Figura 2.25 sdo
usados para a etapa de treinamento, e os da Figura 2.26 para o teste do
modelo fuzzy resultante. A Figura 2.28 ilustra o resultado do aprendizado
utilizando os mesmos valores de entrada (da Figura 2.25). Os resultados na
Figura 2.29 estao relacionados ao teste do modelo (para os mesmos valores
de entrada da Figura 2.26), cujo objetivo é verificar a capacidade de
generalizacdo do sistema fuzzy obtido. Nota-se que o modelo difuso
apresentou excelente aproximacdo em relacdo aos dados do processo
original (que tem comportamento ndo linear). Este tipo de modelagem é
uma opc¢ao interessante para modelos Narx ou Narmax classicos (Aguirre,
2000).

Linha Cheia

Linha Tracejada; Modelo Fuzzy
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FIGURA 2.28 Dados (de treinamento) originais do processo e do
modelo fuzzy.
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FIGURA 2.29 Dados (de teste) originais do processo e do modelo

fuzzy.
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Utilizando o toolbox “fuzzy” do MatLab podemos carregar, visualizar e
gravar o modelo difuso obtido. Os valores modais dos parametros das
funcoes de pertinéncia ficaram ajustados em: 2,109 e 4,032 para a variavel
x;; 1,746 e 4,079 para a variavel x,. Os coeficientes polinomiais para as

quatro regras geradas sdo, respectivamente: 0,03178, 0,9843, -0,02191;
0,03194, 0,989, -0,04471; 0,03454, 0,9776, -0,01823; 0,03181, 0,989,
-0,04434.

Exemplo 2.6

Este exemplo tem a estrutura similar ao anterior e a modelagem via regras
fuzzy estara relacionada com a previsdo de uma série temporal. A Figura
2.30 contém dados de uma série temporal relativa a valores de arrouba de
gado, onde se tém registros de valores (em reais) relativos a 73 meses.
Serdo utilizados valores dos primeiros 62 meses com a finalidade de
projetar um modelo fuzzy, para depois verificar a capacidade deste de
estimar os valores dos 11 meses seguintes.
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FIGURA 2.30 Dados da série temporal.

Sera utilizada uma amostra atual (k) de valor de preco e outra de valor
anterior (k-1) com a finalidade de estimar o preco do més seguinte (k + 1).
Assim, a estrutura basica da Figura 2.26 sera utilizada para modelar os
dados da série em questao, onde as variaveis de modelagem sdo: x, = Valor

do Preco Anterior; x, = Valor do Preco Atual; e Y = Valor do Més Seguinte.

Utilizando o mesmo procedimento de treinamento abordado no exemplo
anterior, com um programa bem semelhante ao da segunda listagem do
Anexo 2.4, podemos obter o modelo fuzzy pretendido.

Anexo 2.4

Listagens referentes ao Exemplo 2.5.



% Modelo ndo linear de sistema de nivel
clear all;

% Parametros do Modelo
R=1; A=pi*R*2; r=0.1; a=pi*r~2; g=9.8; c=0.1;

% InformagGes de Simulagédo
dt=1; h=0;
np=2000; %np=1000;

U = idinput(np, 'sine',[0,1/10],00,5]); % Entrada do Sistema (treino)
#U = idinput(np,'sine’,[0,1/201,[0,5]1); % Entrada do Sistema (teste)

for n=1:np %laco de Simulacdo
u=U(n); % Informagdo de Entrada do Sistema
vu(n)=u; vhin)=h; vn(n)=n-1; % Armazenamento de Dados
dh = (c*u - a*sqrt(2*g*h))/A; % Equacdo do Modelo Ndo Linear
h = h + dh*dt; % Integracdo da Varidvel de Saida
end

% Graficos

subplot(211);
plot{vn,vu,"b');grid;
xlabel('Amostras'); ylabel('u');
subplot(212);
plot(vn,vh,'b'):grid:
xlabel("Amostras'); ylabel('y');

% Dados do Modelo

x1=vu(l:np-1); x2 = vh(l:np-1); y = vh(2:np);

DadosNivel_Treino = [x1' x2' y'1;

save DadosNivel_Treino;

#DadosNivel _Teste = [x1' x2' y']:

%save Dados Nivel_Teste;

% Exemplo de obtencdo do modelo fuzzy do processo de nivel via Anfis

[l

clear all;

% Dados do Sistema

load DadosNivel_Treino;

DadosSist = DadosNivel_Treino;

x1=DadosSist(:.1); x2=DadosSist(:,2); y=DadosSist(:,3);

% Obtencdo de Modelo Fuzzy

dadosT = [x1 x2 y]; % Dados de Treinamento
n_epoca = 100; % Namero de Epocas

NFP = 2; % Nimero de FungOes de Pertinéncia (FP)



fismat = genfisl(dadosT , NFP,'trapmf'); % Definicdo das FP - Modelo
mod_fuzzy = anfis(dadosT,fismat.n_epocal): % Procedimento de Treino

% Verificacgdo do Treinamento
¥n = [x1 x2]; ¥ Dados de Entrada do Modelo
Ye = evalfis([¥n]).mod_fuzzy); % EstimacgBes do Modelo Fuzzy

% Grdfico do Treinamento

Np=size(y); np=Np(l); vK=l:np: % Nomero de Amostras

plot(vK',y, 'k--",vK"',Ye,'k"): grid;

xlabel('Amostras'); ylabel('Dados Originais = Linha Tracejada; Modelo
Fuzzy = Linha Cheia');

figure

% Somatdria do Erro Quadrdtico do Modelo
gri= ¥ = Yei Bg= er.¥er;
seqm = sum(eq)

% Dados do Sistema

load DadosNivel_Teste;

DadosSist = DadosNivel_Teste;

x1=DadosSist(:,1); x2=DadosSist(:,2): y=DadosSist(:,3);

% Teste de Validacdo do Modelo Fuzzy
¥n = [x1 x21; % Dados de Entrada do Modelo
Ye = evalfis([¥n],mod_fuzzy); % Estimacles do Modelo Fuzzy

% Grdfico do Teste

Np=size(y); np=Np(l); vK=l:np; % Namero de Amostras

plot(vK"',y, "k--",vK",Ye,"k"); grid;

x1abel ("Amostras'); ylabel('Dados Originais = Linha Tracejada; Modelo
Fuzzy = Linha Cheia'):

% Somatéria do Erro Quadrdtico do Modelo
ar =y - Ye; ag= er.%er;
segm = sum(eq)

A Figura 2.31 ilustra o resultado do aprendizado com os de treinamento,
onde em linha tracejada estdo os dados originais da série e em linha cheia
temos os dados do modelo fuzzy. Na Figura 2.32 temos o resultado do
modelo com os dados de teste (em linha tracejada estao os dados originais e
em linha cheia temos os dados do modelo fuzzy), cujo objetivo é verificar a
capacidade de previsdao do sistema fuzzy obtido. Nota-se que o modelo
difuso apresentou uma razoavel capacidade de previsdo, que pode ser
melhorada com a inclusdio no modelo de mais entradas referentes a
amostras passadas, e até mesmo a entradas externas como informacao do
meés, taxa de juros etc. A modelagem baseada em regras é uma opcao



interessante para previsao de séries temporais (Faustino et al., 2011;
Faustino et al., 2012).
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FIGURA 2.31 Dados (de treinamento) originais da série temporal e

do modelo fuzzy.
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FIGURA 2.32 Dados (de teste) originais da série temporal e de
previsdes do modelo fuzzy.
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2.6 Exercicios

Exercicio 2.1

Tomando como base os conjuntos nebulosos representados na Figura 2.6,
processar a unido dos conjuntos A e B. Apresentar o resultado obtido na
forma grafica e por meio dos dados expressos via seus respectivos pares
ordenados.

Exercicio 2.2

Tomando como base os conjuntos nebulosos representados na Figura 2.6,
processar o complemento do conjunto B. Apresentar o resultado obtido na



forma grafica e por meio dos dados expressos via seus respectivos pares
ordenados.

Exercicio 2.3

Em relacdo ao exercicio anterior, processar a unido do conjunto A com o
complemento do conjunto B.

Exercicio 2.4

Utilizando o modelo fuzzy definido pelas regras (2.19) e com as
informacodes da Figura 2.10, calcular o valor de saida do sistema para x, =

3,5e6.

Exercicio 2.5

Em relacdo aos resultados ilustrados na Figura 2.12, utilizar agora fungoes
de pertinéncia do tipo gaussiana na Listagem 2.1 (parametro: TipoFunc =
“gaussmf”;), e verificar se a aproximacado obtida ficou mais suave.

Listagem 2.1

DadosTreinamento = [x1 y];

NumFuncPertinen = 2; TipoFunc = ’trapmf’; EpocasTreinamento =
100;

ModF = genfis1(DadosTreinamento, NumFuncPertinen, TipoFunc); %
Modelo Fuzzy

ModFuzzy = anfis(DadosTreinamento, ModF, EpocasTreinamento); %
Treinamento

y = evalfis(x1,ModFuzzy); plot(x1,vety,’k.’,x1,y,’k’); xlabel(’x1’);
ylabel(’y’); grid;

A Figura 2.12 ilustra os resultados obtidos com a ferramenta descrita.
Verifica-se que as aproximacoes foram bem melhores para este modelo
fuzzy obtido com esse procedimento de aprendizado de maquina.



O sistema nebuloso resultante pode ser arquivado via toolbox “fuzzy”
(mais detalhes sobre esta toolbox estdo presentes no Anexo 2.2), e 0S
parametros do modelo podem ser visualizados nesse ambiente. As
fungOes de pertinéncia obtidas estdo ilustradas na Figura 2.13 (em um
exercicio proposto no final deste capitulo sera sugerida a utilizacao de
funcOes gaussianas objetivando a obtencao de uma aproximacdo mais
“suave”). As regras fuzzy de modelagem sdo similares as de (2.19), mas
com valores dos coeficientes distintos:

noIF x, = A THEN y, =0,5711x, + 2,049;

n i IF x, = A, ITHEN y, = 0,1875x, +9,139.

Exercicio 2.6

Utilizando o modelo fuzzy definido pelas regras da Tabela 2.19 e
informacoes da Figura 2.10, calcular o valor de saida do sistema para x, = —

0,8 ex,=0,3.

Exercicio 2.7

Em relacao ao Exemplo 2.3, calcular o valor de comando do sistema para x
=5e®=30°

Exercicio 2.8

Em relacdao a listagem do Anexo 3 referente ao Exemplo 2.3, trocar a
composicao tipo produto nas regras pelo operador min (minimo) e verificar



se a resposta do sistema é semelhante ao grafico da Figura 2.17 para as
mesmas condicoes iniciais: x = 5; y = 10; ® = 30°.

Exercicio 2.9

Em relacdo ao Exemplo 2.4, calcular o valor de comando (F,) do sistema
para V,, =0,125[m/s] e V_, =-2,5 [m/s].

abs?

Exercicio 2.10

Em relagdo aos resultados ilustrados na Figura 2.29, utilizar agora fungoes
de pertinéncia triangulares na listagem do anexo correspondente (agora com
opcao trimf ao invés de trapmf), e verificar os resultados da modelagem.
Anotar também os parametros do modelo fuzzy obtido.
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CAPITULO
TRES
Redes Neurais Artificiais

3.1 Introducao

Redes Neurais Artificiais ou simplesmente Redes Neurais (tambén
conhecidas como modelos conexionistas) tém sido, ao longo dos tltimos anos
uma area da IA de grande desenvolvimento. Redes Neurais podem se
caracterizadas como modelos computacionais com capacidades de adaptar
aprender, generalizar, agrupar ou organizar dados, nos quais a estrutur:
operacional é baseada em processamento paralelo. A origem das pesquisa:
nesta area data da época em que foi apresentado o modelo computacional di
um neurdonio bioldgico por McCulloch e Pitts (1943). Quando Minsky
Papert publicaram o livro Perceptrons em 1969, no qual eles mostraram a:
deficiéncias do modelo Perceptron, que possuia um algoritmo de treinamentc
basico, a maioria dos estudos em redes neurais foram redirecionados e muito:
pesquisadores abandonaram a area. Uns poucos continuaram suas pesquisas
notadamente Teuvo Kohonen, Stephen Grossberg, James Anderson ¢
Kunihiko Fukushima. O interesse pela area somente ressurgiu depois qus
alguns resultados teoricos importantes foram atingidos, dentre os quais s
destaca o algoritmo de retropropagacao (backpropagation) em rede:
Perceptrons de multiplas camadas. Hoje, a maioria das universidades tem un
grupo de pesquisas em redes neurais dentro dos departamentos de Psicologia
Fisica, Informatica, Biologia ou Engenharia.

Neste contexto € realizada uma introducdao a Redes Neurais Artificiai
(RNA). O ponto de vista desta abordagem ¢é computacional. Nao hi
preocupacoes com implicacoes biologicas, neurologicas etc.

3.2 Conceituacao

As redes neurais possuem arquiteturas baseadas em blocos construtivo:
semelhantes entre si e que realizam o processamento de forma paralela. Nest



capitulo discutiremos, primeiramente, estas unidades de processamento e
seguir os tipos de redes e suas diferentes topologias. Posteriormente, serac
apresentadas algumas estratégias de aprendizado.

3.2.1 Fundamentacao do modelo

Uma rede neural é formada por um conjunto de unidades basicas d
processamento que se comunicam enviando informagdes uma para a outra po
meio de determinadas conexdes. O componente elementar desse modelo sac
as unidades de processamento, também chamadas nos, neuronios ou células
Essa unidade de processamento é um modelo matematico que possu
inspiracao no modelo biologico de um neuronio.

3.2.2 Modelo de neurénio bioldgico

Um sistema nervoso central possui milhdes de células nervosas (neuronios)
que se interligam entre si, formando uma rede disposta em camadas. Nessa:
redes sdao processadas todas as informacoOes referentes a uma determinad:
funcionalidade, como visdo, audicdo, aprendizado etc. A capacidade d
pensar, memorizar e resolver problemas tem levado muitos cientistas a tenta
modelar o funcionamento de varias partes do cérebro humano ou de outra
entidades biologicas. Diversos pesquisadores de dareas distintas comc
Psicologia, Neurocieéncias, Computacdo, Engenharia e Matematica estac
reunindo esforcos conjuntos neste sentido. A Figura 3.1 contém um:
microfotografia de neurdnios humanos.



FIGURA 3.1 Microfotografia de neurénios humanos. Fonte: Science
Photo Library Site.

Um neurdnio é uma célula nervosa cuja representacao basica esta ilustrad:
na Figura 3.2.

Dendritos I—b Direcdo do Impulso

Nicleo
{Corpo Celular)

A

Sinapse

FIGURA 3.2 llustracao de um neurdénio bioldgico. Fonte: Acervo de
conteudo livre da Wikimedia Foundation.

Os estimulos entram nos neuronios através das sinapses que se conectarn
aos dendritos (ramificacOes de entrada de um neurénio) com axonios de outro:
neuronios.

As sinapses regulam as quantidades de informacOes que passam do
dendritos para a célula nervosa em questdo. As informacOes sdo entac



passadas para o somador (corpo celular), que as adiciona e as aplica a un
discriminador, onde se determina o nivel minimo de entrada acima do qual «
neurdnio dispara uma carga elétrica como resposta a um ou mais estimulos
Entretanto, se a soma for menor que um determinado limiar, nenhum:
informacdo é propagada para os neuronios vizinhos.

As sinapses tém um papel fundamental na memorizacao, pois é nelas qu
sdo armazenadas as informacgoes.

Em média, os neurénios mais complexos de um cérebro humano possuen
entre mil e 10 mil sinapses. O cérebro humano possui cerca de 100 bilhdes dt
neuronios, e o numero possivel de sinapses é de mais de 100 trilhdes
possibilitando a formacdo de uma rede neural muito complexa.

3.2.3 Modelo de neuronio artificial

Objetivando simular o comportamento de um neuronio biolégico, McCullocl
e Pitts (1943) propuseram um modelo matematico, cuja representacdao basic:
esta ilustrada na Figura 3.3. Neste modelo cada informacdo de entrada «
multiplicada por um namero ou peso, sendo devidamente totalizada:
(somadas) em um no6 ou ponto de soma. Caso a informacao resultante exced:
certo limiar definido por uma funcao chamada ativacdo, é gerada uma respost:
na saida do modelo.

f(a)
T C— (>

¥

<

FIGURA 3.3 Modelo matematico basico de um neuronio. Fonte:
Tafner et al., 1996.

Onde:



X, Xy, oy X, 530 as informacoes de entrada.

W, W,, ..., W, sdo os pesos aplicados nas entradas.

Y. ¢ um n6 ou ponto de soma, tendo como saida uma informacio “a” (funcio liquida).
t(a) ¢ a funcdo de ativagio que, no caso do neuronio de McCullock-Pitts, ¢ uma
tuncio de limiar.

Y ¢é a saida do modelo.

3.2.4 Funcoes de ativacao

Outros modelos de neurdnio possuem fungoes de ativacao distintas. O pape
da funcao de ativacdo é determinar a forma e a intensidade de alteracao do:
valores transmitidos de um neurdnio a outro. E preciso quantificar a influénci:
de cada entrada na ativagdo da unidade. Para isso se define uma fungao d
ativagdo f; na qual uma determinada informagdo a,(t) produz um valor para :

ativacao da unidade i da rede em questao.
Diferentes tipos de funcbes de ativacao tém sido utilizados, conformu
detalhado a seguir.

3.2.5 Funcao de ativacao limiar

A primeira rede com neuronios artificiais proposta utilizava uma funcdo di
ativacdo por limiar (Rosenblatt, 1958). O modelo de neurdnio usado po
Rosenblatt foi 0 mesmo sugerido por McCulloch-Pitts (1943).

Neste modelo, as unidades sao ditas bindrias, isto é, suas saidas assumen
normalmente o valor “0” ou “1”. A unidade correspondente responde con
uma saida igual a 1 se o valor da entrada liquida for superior a un
determinado valor chamado threshold (que na maioria das vezes é zero), casc
contrario, a saida da unidade assume um valor nulo (Figura 3.4).
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FIGURA 3.4 Funcao de ativacao limiar.

Em vez dos valores 0 e 1, sdo utilizados também os limiares —1 e 1. Umx
rede de camada simples utilizando este tipo de unidade é denominad:
Perceptron Simples.

3.2.6 Funcao de ativacao linear

Em 1972, Kohonen definiu um novo modelo de redes neurais conhecido comc
Mapa Auto-Organizavel de Caracterizacdo que, ao contrario do Perceptron
ndo era limitado a valores binarios. Os valores das entradas, dos pesos e da:
saidas poderiam ser continuos.

A saida do neur6nio neste caso é representada por uma funcdo linear d:
forma descrita na Figura 3.5.

flv)a
1sealt) =05
y="filai{t)) = { a;(t) se —0.5< a;(1) < 0.5 >
~1se a;(t) <05 v

FIGURA 3.5 Funcao de ativacao linear.

As redes que usam este tipo de fungdo de ativagdo apresentam apenas umi
camada de entrada e uma de saida. Tais redes possuem uma série de limitacoe:
quanto ao que sdo capazes de representar (Hertz et al., 1991).

Nao existe nenhuma vantagem de uma rede com mais de duas camadas ot
com conexoes do tipo feedback. A capacidade de aprendizado de uma rede dx
multicamadas (mais de um neur6nio) com neuronios, usando este tipo d
funcdo de ativacao, pode também ser realizada por uma de camadas simple:
equivalente (Hertz et al., 1991). Na verdade, uma rede multicamadas qut
utilize neurdnios artificiais com funcées de ativacdo, com algum tipo de nac



linearidade, tem um potencial de aprendizado muito maior que uma rede con
unidades lineares (Minsky e Paper, 1969). Com unidades nao lineares em um
rede com pelo menos uma camada escondida é possivel representar alguma
associacOes que ndo sdo possiveis de representar com uma rede linear ou umi
camada simples que utilize a mesma funcao de ativacdo. Entretanto, Minsky «
Paper (1969) mostraram que ndo existe um algoritmo que assegure «(
treinamento desse tipo de rede multicamadas.

3.2.7 Funcoes de ativacao semilineares

Uma das respostas a falta de um algoritmo de treinamento para o tipo de red:
citado ¢ a utilizacdo de redes com unidades semilineares (Hertz et al., 1991)
As funcbes de ativacao mais usadas por este tipo de unidades sdao a funcac
logistica (Figura 3.6) e a tangente hiperbolica. A popularidade dessas fungoe:
esta ligada ao fato de suas derivadas (necessarias nas etapas de treinamento
poderem ser expressas a partir das préoprias funcoes.

Fla) #4

1/
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FIGURA 3.6 Funcao de ativacao logistica.

Estas funcOes podem ser expressas pelas equacOes abaixo, onde ¢
representa a entrada liquida da unidade.



f(a)= ;_m g(a) =tanh(Pa)

[ +¢'

As respectivas derivadas das funcdes acima sdo dadas por:

flay=2Bf0-f)  ga=p1-g%)

3.3 Modelos de Redes Neurais Artificiais -
RNAs

Uma RNA é um modelo matematico simplificado de um neurdnio biolégico
que consiste na conexdo de varias unidades basicas denominadas elementos d
processamento. Estes elementos sdo organizados em camadas, onde cad.
elemento tem conexdes ponderadas com outros elementos. Essas conexoe:
podem tomar diferentes configuracoes, dependendo da aplicacdao desejada
Uma RNA (Figura 3.7) é, geralmente, constituida de uma camada de entrada
que recebe os estimulos do modelo, e de uma camada de saida, que produz :
resposta correspondente. Algumas redes podem ter uma ou mais camada:
internas (também chamadas ocultas ou escondidas). A capacidadt
computacional de uma rede neural esta nas conexdes entre 0s elemento:
processadores. Nos pesos que ponderam cada conexdao sao armazenadas a:
informacGes que a rede “aprendeu”.



Camada de saida ]:'> . Conexdes

Camadas internas (escondidas) Ef>

P s S04
T

Camada de entrada [:> @ @

FIGURA 3.7 Representacao de uma RNA tipica.

Da combinagdo entre elementos de processamento e conexdes surgem a:
diferentes topologias de Redes Neurais Artificiais. Pode-se fazer uma analogi:
com um grafo onde os nodos sdo os elementos de processamento e as aresta:
sdo as conexoes.

3.4 Topologias

Em uma RNA, os neuronios podem estar agrupados por camadas direcionada:
ou ndo, com ligacoes em um sentido (para a frente) ou em ambos (para
frente e para tras). As redes com ligacoes somente a frente, também sac
chamadas de diretas ou feed-forward, e se dividem em redes monocamada
multicamadas. As redes com ligacOoes em mais de um sentido, tambén
chamadas de redes com ciclos, se dividem em redes recorrentes e rede
competitivas.

3.4.1 Redes diretas (feed-forward)

Sdo aquelas cujo grafo ndo apresenta ciclos. Seu aspecto geral é o da Figur:
3.8a. Frequentemente, é possivel representar essas redes em camadas, que
neste caso, sao chamadas de redes multicamadas. No caso de rede:
organizadas por camadas, um neuronio de uma camada s6 pode se conectar
um neurdnio da camada seguinte, como na Figura 3.8b. No caso mais simples
as redes em camadas possuem uma sO camada, como na Figura 3.8c.
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FIGURA 3.8 Redes diretas.

3.4.2 Redes com ciclos

Redes com ciclos sdo aquelas cujo grafo de conectividade contém ao meno:
um ciclo, e cujos neuronios apresentam a possibilidade de realimentaren
outros neuronios. Além disso, podem envolver neuronios dinamicos chamado:
de recorrentes (Figura 3.9a). Quando os neurdnios competem entre si, d
forma que s6 as saidas de alguns sdo consideradas nos processamento:
resultantes, as redes resultantes sao chamadas de competitivas (Figura 3.9b).
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FIGURA 3.9 Redes com ciclos.




3.5 Treinamento e generalizacao

Os sistemas de computacdo neural sao dinamicos e autoadaptativos. Eles sac
autoadaptaveis porque os elementos de processamento tém capacidade di
autoajuste. Sdo também capazes de utilizar uma “experiéncia” para modifica
as respostas das redes em determinadas situacOes. Sdao dinamicos porqu
podem estar mudando constantemente para adaptar-se a novas condicoes, d«
forma a responder satisfatoriamente a novas entradas ou estimulos. Tré
processos compreendem a adaptabilidade dos sistemas neurais: o aprendizado
o0 treinamento e a generalizacao.

3.5.1 Aprendizado

Aprendizado é a autoadaptacdo ao nivel de elemento de processamento. Nt
processo de aprendizado as conexdes ponderadas sdao ajustadas para encontra
resultados especificos. Através de um processo que chamamos de treinamentc
ou aprendizado de maquina, e que discutiremos a seguir, o sistema se adapta
ajustando as conexoes ponderadas entre os elementos de processamento.

Regras de aprendizagem sdo esquemas de atualizacdao dos valores dos peso:
das sinapses de uma rede neural, de forma a obter da rede um padrdo di
processamento desejado. O processo de aprendizado pode ser feitc
basicamente de duas maneiras: aprendizado supervisionado ou nac
supervisionado. No aprendizado supervisionado, os exemplos das entradas
suas respectivas saidas (conjunto de padrdes) sao usados no treinamento d:
rede neural. Geralmente, este método se baseia na minimizacao do erro entre
valor desejado de saida das unidades da camada de saida e o valor computadc
pela rede. Baseado nessa diferenca, os pesos da rede sdo ajustados a cad:
apresentacao de um padrao de treinamento, de forma a minimizar o erro n:
saida para o conjunto total das informacdes fornecidas. O processo é repetidc
diversas vezes até que o procedimento tenha incorporado o conhecimentc
relativo as informacoes fornecidas.

No aprendizado nao supervisionado, apenas os exemplos de entradas sac
fornecidos no procedimento de treinamento da rede neural em questdo. A
unidades respondem a caracteristicas de “interesse” das entradas apresentada:
no processo de treinamento. Este tipo de treinamento esta intimamente ligadc
a topologias de redes com conexdao competitiva.



3.5.2 Treinamento

Treinamento é o modo pelo qual o sistema computacional neural aprende
respeito da informacdo que ele necessitara, a fim de resolver certos problemas
O treinamento envolve a exposicdo do sistema a um conjunto especifico d
informacOes para encontrar um estado de auto-organizacdo particular. Hebl
(1949) introduziu a conceituacao basica neste contexto. Sua ideia consistia nc
fato de que, se um neuronio biolodgico recebe uma entrada de outro neuronio ¢
ambos se encontram altamente ativados, entdo, a ligacdo entre eles «
reforcada. Aplicando-se esta observacdo ao esquema de Redes Neurai
Artificiais poderiamos dizer que se uma unidade i recebe uma entrada de outr:
unidade k altamente ativada, entdo, a importancia desta conexdo deve se
aumentada, isto é, o valor do peso entre as unidades deve ser acrescido. /
maneira mais simples de se representar matematicamente esta relacao é po
intermédio da equacgao (3.1), onde O, é a saida da unidade i, O, é a saida d

unidade k e Aw, € a alteracao a ser feita no peso Wik que liga a unidade k
unidade i.

AW, =0, 0, (3.1)

Entretanto, se as duas unidades tiverem saidas negativas, isto tambén
causara o aumento do peso entre elas e esta reacdo ndao combina com
proposicao realizada por Hebb. A equacao (3.1) foi estendida e modificada n:
forma de (3.2), conhecida como regra de Hebb generalizada.

AWy = g(O;, DO, Wy,) (3:2)

A equacao (3.1) pode ser vista como um caso particular da equacao (3.2)
onde as funcdes g e h simplesmente dependem do primeiro argumento, sendc
o parametro n igual a 1 (o parametro 1| é denominado taxa de aprendizagem)
Outras variacoes desta regra geral foram propostas.

Uma regra de aprendizado importante, que pode ser vista como umi
variante da equacao (3.2), é chamada processo de correcao do erro. Ness
procedimento supervisionado, o algoritmo de aprendizado consiste em altera



o valor do peso entre unidades numa forma proporcional a diferenca entre «
saida desejada e a computada pela rede. Esta ideia, s6 pode ser aplicad:
diretamente a uma rede de camada simples, ja que no caso de existiren
camadas escondidas, o valor desejado ndo é conhecido. Em sua forma mai:
simples, esta relacdo é matematicamente descrita pela equacao (3.3).

AW, =(D. —0,)O, (3.3)

Esta regra pode ser vista como uma variacdo particular da regr:
generalizada de Hebb (equagao (3.2)). Neste caso, a fungdo g é expressa comq
a diferenca entre o valor desejado e o valor computado pela rede, enquanto «
funcdo h é definida como sendo igual ao valor de entrada (independente d«
valor do peso). A equacdo (3.3) pode ser generalizada, a fim de poder se
aplicada a redes de multicamadas. Esta generalizacdo chama-se regra d
retropropagacao (back-propagation).

Outras regras de treinamento foram desenvolvidas, como, por exemplo, :
Estocastica e a Competitiva.

3.5.3 Generalizacao

Um dos principais problemas do treinamento é a capacidade de generalizacao
isto é, a capacidade da rede de responder adequadamente a padrdes que nac
fizeram parte do conjunto de treinamento. Além da habilidade de aprendizado
0s sistemas computacionais neurais sao também capazes de generaliza
informacodes especificas de entrada para produzir uma solucao de saida. Ao se
fornecida uma entrada que nao foi apresentada anteriormente, o sistema dev:
ser capaz de generalizar esta entrada para fornecer uma respost:
correspondente. Este conceito ¢ muito importante, porque permite que (
sistema ofereca solucdes, mesmo quando as informacGes de entrada sac
incompletas ou imprecisas. A topologia, o tamanho da rede e a forma di
executar o treinamento da rede sdo bastante determinantes na sua capacidadt
de generalizacdo. A rede é dita bem generalizada quando a relacdao entrada
saida aprendida no treinamento é representativa do problema. Por sua vez
uma rede dita supertreinada pode ndo apresentar uma boa capacidade d«
generalizacao. A regularidade do mapeamento esta associada a uma bo:



generalizacdo. Ao adicionarmos complexidade ao modelo, por exemplo
utilizando um modelo mais complexo ao invés de um modelo mais simples
estamos aumentando a possibilidade de obter uma generalizacao pobre. Po
ser demasiadamente complexo, o modelo capta excessivos detalhes dos dado:
de treinamento em detrimento de propriedades mais gerais.

Nas redes neurais os parametros principais a serem estimados sao 0s pesos
e, assim, quanto mais camadas e numero de neuronios nas camadas oculta:
houver, mais complexo sera o modelo resultante. Quanto menor a quantidad
de dados, mais simples deve ser o modelo. Em geral, havera generalizacdo n:
condicdo dada por (3.4).

N> Y (3.4)
E

Onde:

W ¢ o numero de pesos da rede.
€ ¢ o erro admitido na fase de teste.
N ¢ o namero de exemplos de treinamento.

Por exemplo, se o erro admitido é de 10%, o numero de exemplos deve se
maior que 10 x W. Para evitar que o treinamento se especialize em relacao ao:
dados para os quais uma rede esta sendo treinada, utiliza-se um conjunto di
dados de validacao, que nao contribui para o treinamento. Esse conjunto
usado para medir a capacidade de generalizacao. Os dados desse conjunto, qut
tipicamente possui 20% ou 30% do tamanho do conjunto de dados di
treinamento, sao usados para validar a rede obtida até aquela iteragdo. Isso «
feito comparando-se os erros em uma determinada iteracdao (época di
treinamento) do conjunto de treinamento e do conjunto de validacdo. Os peso:
das ligacOes sdao modificados durante o treinamento de forma a minimizar ¢
erro para os padroes apresentados. Se a quantidade de padrdes apresentados
suficientemente representativa da funcdo, a tendéncia durante o treinamento
que o erro, tanto do conjunto de padroes de treinamento quanto do conjunto d



padroes de validacao, va diminuindo a medida que a rede va generalizando ¢
aprendizado, como ilustrado no grafico da Figura 3.10.
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FIGURA 3.10 Treinamento de uma RNA.

Entretanto, apos certo tempo, o erro do conjunto de validacdo atinge um
minimo e comeca a crescer, enquanto o erro do conjunto de treinamentc
continua a cair, indicando uma tendéncia da rede de incorporar informacgoe:
que sdo especificas do conjunto de treinamento, tal como, por exemplo, o
erros de medidas daquele conjunto. Uma solucdo € parar o treinamentc
quando a tendéncia de erro do conjunto de validacdo comeca a divergir d:
tendéncia do conjunto de treinamento. Dessa forma, o conjunto de treinamentt
é usado para modificar os pesos enquanto o conjunto de validacdo é usadc
para estimar a capacidade de generalizacao.

Outra abordagem para evitar o excesso de treinamento € limitar
capacidade da rede de absorver as correlacOes espurias entre os dados dt
entrada. Isto acontece basicamente quando a rede possui mais graus d
liberdade (que sdao proporcionais ao nimero de ligacdes) do que o nimero dt
padroes de treinamento. Assim, o problema da generalizacdao esta diretamentt
ligado ao problema do dimensionamento da rede. Ou seja, basicamente a idei.
€ conseguir a menor rede que acomode as informacgdes contidas no conjuntc
de dados de treinamento. O problema € justamente estimar qual é ess
tamanho minimo que permite que a rede ainda aprenda sem incorporar o:
dados espurios do conjunto de treinamento. A abordagemé simples, embor:



bastante ineficiente, consiste em executar varias redes de diversos tamanhos ¢
verificar qual é a rede minima que consegue aprender os padroes de entrada
Mesmo que seja possivel determinar a menor rede por este processo, ainda st
fica muito susceptivel aos parametros de treinamento, de forma que pode se
muito dificil determinar se a rede é muito pequena para aprender os padroes
se ela apenas aprende lentamente ou se devido a valores de iniciacdao ot
parametros de treinamento mal-escolhidos o procedimento caiu em algun
minimo local. A abordagem escolhida por varios autores, e que trataremo:
mais a frente neste capitulo, parte do principio comum de iniciar ¢
treinamento com uma rede maior do que o necessario e ir podandc
(removendo) partes da rede que ndo sejam necessarias. Como inicialmente ¢
rede é grande, possui graus de liberdade suficientes para acomoda
rapidamente as caracteristicas gerais dos dados de entrada de uma formu
pouco sensivel as condicOes iniciais e a questdes de minimos locais. Apos
acomodacdo inicial, entdo a rede pode ser podada de forma a elimina
caracteristicas especificas do conjunto de treinamento, favorecendo o
critérios desejaveis de generalidade.

3.6 Redes Classicas - Percpetron e Adaline
3.6.1 Redes com funcodes de ativacao de
limiar

Uma rede simples de uma camada consiste em um ou mais neuronios de said;
J, conectados as entradas i, através de pesos W;.. No caso mais simples, a reds

possui um sO neurdnio k, como indicado na Figura 3.11.

Yk

FIGURA 3.11 Neurdnio simples com duas entradas e uma saida.

A saida y, do neur6nio é dada pela expressao abaixo.



Y, =@(u,) onde u,= Zlf‘iﬂ-\... X,

A funcdo de ativacdo proposta originalmente por McCullock e Pitts é um;
funcao de limiar:

l,seu, 210

Ye = Q1) =

O, sen, <0

Para este caso, o limiar de ativacao do neuronio é zero, mas o modelc
permite estabelecer um limiar de ativacdo diferente de zero. Uma modificacac
introduzida nesse modelo de neurdonio foi a introducdo de um parametrc
polarizador (bias ou offset) b, (Figura 3.12), cuja finalidade é deslocar o valo

da informacado referente a entrada liquida u,, de forma a transladar a fungao d
ativagao no eixo correspondente ao valor de u,.

bk

Yk

Vi = @lug + by)

FIGURA 3.12 Adicao de um offset no modelo do neurdnio.

O polarizador pode ser tratado como mais um peso da rede. Para isso, bast:
considerarmos uma nova entrada do tipo x, = 1, com um peso associado w, =

b,, assim a representacao fica sendo:

i, = 1w, +wx, F,xs: Vi = Q1)

Esse neuronio pode ser empregado para separar classes distintas de padroe:
de entradas para aplicacOes de classificacoes de padroes. Se a entrada liquid:



for maior que o limiar, o padrao dessa entrada pertence a classe 1, casc
contrario, pertence a classe 0. Portanto, podemos usa-lo para emular ¢
comportamento de uma porta logica, por exemplo.

Veja os dados tipicos de uma porta logica “OU”, cuja tabela-verdade est:
indicada a seguir.

Entrada E, | Entrada E, | Saida
0 0 0 } Classe 0
0 1 1
1 0 1 Classe 1
1 1 1

Poderiamos usar para representa-la uma rede neural similar a da Figur:
3.12, com um neurdnio de duas entradas (E, = x,, E, = x,) e uma saida (y,)

Assumindo os valores dos pesos e bias w, = 1, w, = 1 e b, = —0,5. A rede d¢

fato modela uma funcdo discriminante linear que separa as classes dc
problema, como ilustrado a seguir.

Ey N o —Classe 0
M x—Classe 1
uy
'\.\‘ EE

A separacdo entre as duas classes €é dada pela equacac
Ejw + Eyw, +b, =0, que é a equacdo de uma familia de retas qui
podem separar as classes em questdo. Resta o questionamento de como foran
encontrados os valores dos pesos para o exemplo dado. Ou seja, como treina

a rede para obter a caracteristica de classificacdo desejada. A seguir, veremo
dois métodos de treinamento basicos.

3.6.2 Regra de treinamento de Hebb



Os algoritmos de treinamento basicamente calculam, a cada passo, um novt
valor para os pesos dos nos, ou seja: w,,., = W,..., + A,. Hebb propds umi

novo antigo

regra de calculo para cada acréscimo A, que é proporcional a entrad:

associada, mais uma funcdo de transferéncia (ou de ativacdo), que «
ligeiramente diferente da funcdo de limiar vista anteriormente. Esta funcao ¢
conhecida como fungdo de limiar bipolar, e esta representada na expressac
abaixo.

l,seu;, 210

Ye = @(u;.) =

—1,seu, <0

O algoritmo de treinamento proposto esta indicado a seguir:
1. Inicie todos os pesos em zero.
2. Para cada padrao de entrada e saida fornecido faca os passos a seguir.
2.1 Para cada conexdo faca: (onde d é a saida desejada do no)

211 AW, = X, Xd, : (considerar w, = b, x, = 1 e AW, = Aby,
2.1.2 \'K' _ 1HLK'.-|-ﬂ‘1'~'1|""..

Ao final do treinamento, espera-se que y = d, ou seja, a saida obtida sej:
igual a desejada. Vamos exemplificar aplicando o procedimento para um
funcao AND, com dados bipolares representados pela tabela seguinte.

Entrada E4 | Entrada E, | Saida
1 1 1 } Classe 0
1 -1 -1
-1 1 -1 Classe 1
-1 -1 -1

Aplicando o algoritmo e realizando os calculos correspondentes, a tabel:
abaixo ilustra os resultados obtidos.



Saida Aw,= Aw, = Aw, = Nnovo hovo hovo

BB d (@@Axd (Elxd (E2xd b w w,
0 0 0
1 |1 |1 |1 1 1 1 1 |1 |1
1 |-1]1 [-1 [-1 -1 1 0 |0 |2
-1|1 |1 |-1 [|-1 1 -1 -1 |1 |1
-1|-1|1 |-1 |-1 1 1 -2 (2 |2

Ou seja, a rede resultante esta ilustrada a seguir.

1
KEIEE WQZZ Yk

3.6.3 Regra de treinamento do Perceptron

Esta regra foi proposta por Rosemblatt (1958) e apresenta algumas mudanca:
em relacdo a regra de Hebb. A funcdo de ativacdo passou a ter um limia
diferente de zero. Foi introduzido um fator de aprendizado n (0 <1 < 1), qu
regula a velocidade de modificacdo dos pesos. O algoritmo de treinamento fo
modificado, de forma que ndo sdo realizadas correcbes nos pesos quando
rede responde corretamente a um padrao desejado. O algoritmo completo é «
seguinte:

1. Inicie aleatoriamente os pesos da rede.

2. Repita para cada padrao se y # d:



AW, =X X, Xd;
W, =W, +AW..

Como exemplificacdo, veja a figura a seguir.

3l |, Funcdo separadora inicial
—— Fung@o apds o treinamento
: + +
A
) B \C T
1 I, x1
U D T
0

Os pontos marcados com “+” pertencem a uma classe, e 0s ponto
marcados com circulo, pertencem a outra. O Perceptron deve ser capaz d«
achar a funcado separadora das classes em questdao. Uma tabela com os valore:
das entradas, saidas e pesos encontra-se abaixo, onde os pesos foram iniciado:
com valores arbitrarios diferentes de zero, e correspondem a reta separador:
inicial (reta pontilhada na figura). A taxa de aprendizado é unitaria e o valo
do limiar da funcdo de ativacao é nulo.



+ X, X, 1 Saida Aw, = Aw, = Aw, = novo NOvo Novo
o (d @Axd Ggxd Ogxd b w w
-2 |1 2
A 105 (151 |1 - - - - - -
B |-05[05 |1 |[-1 - - - - - -
C |05 (05 |1 |1 1 0,5 0,5 -1 |15(25
D |05 ([-03|1 [-1 - - - - - -
E [15 |1 1 |1 - - - - - -

Como houve uma mudanca na época de treinamento, o algoritmo aind:
calcularia os pesos uma segunda vez, e s6 entdo, como nao haveria mudancas
o algoritmo pararia. A reta separadora (linha cheia) correspondente aos novo
parametros de pesos e bias encontrados. Na pratica, pode acontecer de
convergéncia para todos os padroes nao seja possivel, isto €, o erro nao tende
a zero. Assim, pode-se modificar o algoritmo para parar quando um percentua
desejado (de respostas corretas) atingir uma tolerancia especificada.

3.6.4 Redes Adaline

Uma importante alteracdo no procedimento de treinamento foi proposta po
Widrow e Hoff (1960). A rede por eles proposta é uma rede adaptativi
(ADAptative Linear Element), treinada por um algoritmo baseado no métodc
dos minimos quadrados, que ficou conhecido como Regra Delta. A arquitetur:
do neurdnio tem a mesma forma do Perceptron.

Do mesmo modo que em um Perceptron, a rede pode ter varios neuronio:
recebendo as mesmas entradas em uma unica camada de saida. Entretanto, st
os nos sao combinados de forma que a saida de um esteja conectada a entrad.
de outro, temos uma rede de multiplas camadas, chamada rede Madalin
(Many ADAptative Linear Elements). A saida de cada n6 da rede é dada po
(3.5), onde M é o numero de entradas da rede.



Y, = Z W, X, (3-5)

A ideia basica da regra Delta é ajustar os pesos a partir do erro na saida d:
rede. O erro (também chamado custo) para um né (referente a um determinadc
padrdo p) é expresso por (3.6).

el =d - Y/ (3.6)

Onde d, é a saida desejada (fornecida no padrédo p de entrada/saida) e y, € «

saida realmente obtida (fornecida pela rede quando é apresentado o padrao p)
Se existir mais de um no6 na saida, é preciso considerar todos os erros do:
diferentes nos. Entretanto, se simplesmente somarmos 0s erros, a tendéncia
que valores de erros positivos anulem os negativos, fornecendo um:
informacdo inadequada do erro total. Assim, a proposta é minimizar o valor di
erro dado pela somatoria quadratica dos erros (3.7).

7 %Z i %Z“ ')’ G2

O fator % na equacdo € usado com a finalidade de simplificar o algoritmc
de treinamento. Como o erro E é fungdo da saida da rede y, e esta é fungac

dos pesos w,,, pode-se dizer que o erro E é uma fungdo que varia com os peso:
da rede, ou seja, E = f(w,;, W,,, W3, ... Wi). Assim, a ideia é minimizar o err
ajustando os pesos, ou seja, encontrar o minimo da funcdo relativa ao erro

Este minimo é dado pela derivada parcial da funcao em questdo em relacao «
cada peso.
d,

O gradiente da funcdo do erro é o vetor composto por ', que represent;
as derivadas parciais da funcdao em relacdo a cada peso, apontando para
direcdo de crescimento da funcdo. Assim, a ideia é variar os pesos de forma
caminhar na direcdo contraria ao gradiente, que é a direcio de maio
diminuicdo do valor da funcdo de erro, ou seja:



. —0E 3.8
AW, = (3.8)
aH Mo
Onde n é uma constante de proporcionalidade, também chamada de taxa d

treinamento. A derivada parcial da equacao (3.8) pode ser decomposta pel.
regra da cadeia na forma de (3.9).

g 352:;(dr_yry 7 ,)ay’ (3.9)
— g - = \|¢ —_
a”{(ﬂ.l; aw;_.,- } aH’M
a}f;;- —
= X .
Sabe-se que di, , 0 que resulta em (3.10).
Awg =(d" —y") x (3.10)

A regra Delta para atualizacdo dos pesos é capaz de atualizar corretament
0s pesos a cada iteracdo, seja com entradas binarias ou continuas. O algoritmc
de treinamento pode ser assim resumido:

1. Inicie os pesos com valores aleatérios pequenos.
2. Para cada padrdo de entrada e saida fornecido:
Calcule y?;
Para cada conexao faca:

AW, =nxx; X(d" —vy");
W. =W, + AW, ;
Até que um erro pequeno tenha sido atingido.

Caso desejemos obter saidas binarias, podemos introduzir uma funcao ds
limiar na saida do n6. Um exemplo seria a emulacdao de uma porta ou funcac



l6gica como a OR, definindo uma saida bipolar, com os dados representado:

pela tabela abaixo.

Entrada E, Entrada E, Saida
1 1 1
1 -1 1
-1 1 1
-1 -1 -1

Aplicando o algoritmo proposto e realizando os calculos correspondentes,
tabela a seguir ilustra os resultados obtidos, onde no segundo passo dc
treinamento a saida da rede ja esta com o valor correto de classificacao.

f 1 E1 B2 d y 0= Aw, = Aw, = Aw, = novw  novo novo
(dy) 1xdxn Elxdxm E2xdxm W) W, W,

0,10 0,10 | 0,10

1|1 |1 |1 (030|070 ]0,18 0,18 0,18 0,28 0,28 10,28

1 {1 (1 |-111 (028 |072 |0,18 0,18 -0,18 0,46 0,461 0,09
1 |-1(1 |1 ]009 [091 [023 -0,23 0,23 0,68 0,23 10,32

1 |-1|(-1|-1]013 |-1,13 [ -0,28 0,28 0,28 0,40 0,51 | 0,60

1 |1 |1 |1 [151 [-051]-013 -0,13 -0,13 0,27 0,38 0,47

2 (1 )1 |-1(1 0,18 |08 |021 0,21 -0,21 0,48 0,59 10,26
1 |-1|1 |1 [015 (085 |0,21 -0,21 0,21 0,69 0,38 | 0,47

1 |-1]1-1]-1]-016|-0,84 | 0,21 0,21 0,21 0,48 0,591 0,68

3.6.5 Redes Madaline

Nas redes com multiplas estruturas Adaline (Many Adaline), as mesmas estac
conectadas em uma ou mais camadas, de forma a combina-las de algum:
forma, como ilustrado na figura abaixo.



Yi3

Esta combinacdo pode ser uma “regra da maioria”, em que o Adaline d.
saida ndo possui pesos e somente propaga a informacdo das saidas do:
Adalines ocultos. Pode ser também uma combinacdo logica dos Adaline:
ocultos, em que o Adaline de saida possui pesos fixos responsaveis por ess:
fungdo logica. Por exemplo, com w,, = 0,5, w,, = 0,5 e b,; = 0,5 temos um:
combinacado correspondente a uma porta OU. Ja com w,, = 0,5, w,, = 0,5 e b,

= —0,5 temos uma combinacdo correspondente a uma fungao AND.

Widrow e Hoff (1960) desenvolveram o algoritmo MR1 para o treinamentc
de redes Madaline com entradas bipolares. Uma extensao desse algoritmo
conhecida como MRII, foi desenvolvida por Widrow, Winter e Baxter (1987)
possibilitando mais flexibilidade ao algoritmo de treinamento. Entretanto, ¢
melhor algoritmo para treinamento de redes com multiplas camadas € ¢
conhecido como backpropagation, que sera explicado na proxima sessao.

A versao do algoritmo de treinamento MR1 possui a seguinte forma:

1. Inicie os pesos e bias com valores aleatérios pequenos para os nds ocultos e
com valores fixos para o nd de saida.
2. Para cada padrao de entrada e saida fornecido:
Calcule u? (entrada liquida) e y? para todos os nos
Se Y4 de sida Z d, €NtAO:

Caso a funcao do no de saida seja OR:

Se d = 1, entdo, para cada conexao do né k, cujo valor da entrada
liquida u, é o mais proximo de

zero, faca:

Aw, =X x, x(1-U,),



W, =W +Aw,..

Caso a funcdo do n6 seja AND:

Se d = 1, entdo, para cada conexdo de no k, cujo valor da entrada liquid:
u, seja negativo, faca:

-

Aw, =X 1A-U,):

Wy, =W +Aw,..

Se d = —1, entdo, para cada conexdo do no k, cujo valor da entrada
liquida u, é o mais proximo de zero, faga:

-

&H‘.';.-' = (){ X; X (—1 - (J'lrr.-‘ )

W, =W, +Aw,,;

(até que um erro pequeno tenha sido atingido, que os pesos nao estejam
mais variando, ou executar o algoritmo um numero de vezes).

Como exemplo, empregar uma rede Madaline para emular uma porta logic:
XOR que nao pode ser representada com uma rede de uma s6 camada, dadc
que a funcao ndo é linearmente separavel. Podemos definir uma funcdo d
saida bipolar com limiar nulo e aplicar a tabela-verdade de uma funcdao XOF

com valores bipolares no procedimento de treinamento, como a ilustrada
seguir.



Entrada E, Entrada E, Saida
1 1 -1
1 -1 1
-1 1 1
-1 -1 -1

Usaremos uma rede com dois nés ocultos e um né de saida com uma funcac
de combinagdo OR. Como a fungdo do no de saida é OR, temos que W,, = 0,5

W,,=0,5eb,,=0,5.

Como € necessario iniciar os pesos (inclusive o bias) para os demais no:
com valores pequenos e aleatorios, vamos escolher arbitrariamente W,, = b, -
0,30, W_,, = 0,05, W,, = 0,20, W,, = b,, = 0,15, W,, = 0,10 e W,, = 0,20
Como taxa de aprendizado escolhemos n = 0,5. Os calculos do procedimentc

de treinamento estdo ilustrados na tabela seguinte, onde ap6s quatro épocas dt
treinamento os pesos assumiram os valores W, = b,, = 0,99, W, = 0,73

W, = 1,27, W,,=b,, =-1,09, W,, = 1,53 e W,, = —1,33.

novo novo novo novo novo novo
0 W, W, W, 0 W,

11 12 20 21

¥ 1 E1 E2 d U, Y,

10

030 1005 |020 (015 |[010 {020
0,30+ | 0,15+ 0,30+ | 0,05+ | 0,20+ | 0,15+ | 0,10+ | 0,20+

1|1 |1 |-1|005+ 010+ |1 |050* [050* [0,50* [0,50% |0,50% | 0,50*

1 0,20 10,20 -1,55 | -1,55 | -1,55 | -1,45 | -145 | -1,45
=0,55 | =0,45 =-0,48| =-0,73| =0,58| =-0,58 [ =-0,63| =—0,53
-0,48+| 0,58+ -0,48+| -0,73+| -0,58+
1 |1 |-1]1 |-073+]-0,63+| -1 [ 0,50* | 0,50* | 0,50* | - - -
0,58= | 0,53= 037 1037 |-037
-0,63 | -0,68 =-0,30| =-0,55| =-0,77
1 [-1]11 |1




3.7 Perceptrons de multiplas camadas
3.7.1 Limitacoes em redes de camada uUnica

Até agora foram vistas redes neurais com apenas uma camada (além d:
camada de entrada) ou, no maximo, como é o caso das redes Madaline, rede:
com duas camadas, na qual a camada de saida possui seus pesos fixos
funcionando como uma combinacao logica (OR ou AND) dos nés da camad:
anterior.

Nao foram abordadas ainda as limitacGes deste tipo de redes, comc
mostrado por Minsky e Papert, onde se provou que estas topologias nao sa
capazes de separar classes de determinadas funcdes.

Seja a funcdao “ou exclusivo” (XOR), cuja tabela-verdade (bipolar)
representacao neural estdo indicadas abaixo.

by
_1 —1 "'1 K'| W-l
= 1 1 0

Se usarmos uma rede com uma s6 camada de um sé neuronio, com dua:
entradas e uma saida, teriamos como entrada liquida do neuronio o valo
expresso pela equacdo abaixo.

[
", = Z'u»'k,.x,. = 1wy xy Fw,x, b,
i=1

Com uma funcdo de ativagdo de limiar zero, os casos de valores da entradk
liquida u, que correspondem a saida abaixo do limiar zero, estardo situados n:

fronteira de separacao das classes correspondentes a condicao:

Vi = 0wy x+ 1w x5, +b, = 0.



Portanto, a fronteira de separacdo é dada por uma reta, cuja equacao ¢é dad:
por:

H’l,-\,lf'-.‘l +H}.'\.:_',"‘|II:.:_', - _h;,.

L

Entretanto, os valores de w e b da equacao que definem uma reta que separt
adequadamente os valores de saida da funcao XOR em duas classes distinta:
nao podem ser encontrados, haja vista que ndo ha nenhuma reta que separt
estes valores, como ilustrado na Figura 3.13 (ao contrario de retas du
separacao para as funcoes AND e OR, que podem ser encontradas, comu
indicado na mesma figura).

Xz g X3z
h"h‘ A r“‘-“"‘q
B L . A A A ;“‘“‘B
. — X; ., — > X, ‘K‘\‘ «,\x“ X;
B B *a, B \qh““‘A B L"r,“h A 1.‘...
“"'h. ""-—.__,.-r'
(AND) (OR) (XOR)
FIGURA 3.13 Retas de separacao de classes em funcdes l6gicas

tipicas.

3.7.2 Perceptrons Multicamadas

Minsky e Papert mostraram que esta limitacdo de classificacdao pode se
contornada acrescentando mais uma camada de nos, formando assim uma reds
conhecida como Perceptron de Muiltiplas Camadas. Para o exemplo especifict
citado (XOR), basta acrescentar outra camada, constituida de um tnico nc
(situado na saida do ja existente), para que o problema passe a ter solucao, istt
é, para que a rede passe a ser capaz de separar os valores de entrada em dua:
classes de saida distintas. A arquitetura da rede esta representada na Figur:
3.14a, onde os valores dentro dos nos sdao os limiares, e a superficie ds
separacao que a arquitetura gera esta ilustrada na Figura 3.14b.



(L1

A

(-1,-1,-1)

a b
FIGURA 3.14 Arquitetura da rede e superficie separadora do
exemplo.

A rede resultante definiu uma superficie separadora (plano separador), qu
separou o0s resultados da combinacdo de entradas possiveis em um planc
tridimensional.

Foi mostrado de forma genérica que para qualquer sistema de dimensao N ¢
possivel achar uma superficie separadora para as classes do problema usandc
uma rede de multiplas camadas. Entretanto, encontrar os valores dos peso:
necessarios ou mesmo a arquitetura adequada constitui outro problema. £
dificuldade configura-se em nao saber o valor desejado na(s) saida(s) do(s
no(s) da camada oculta e, portanto, ndo se poder usar a regra de atualizacao dc
Percepetron para atualizar os pesos que ligam a camada de entrada a camad:
oculta.

3.7.3 Treinamento de Perceptrons
Multicamadas

Apesar das descobertas interessantes de Minsky e Papert (1969) quanto
aplicabilidade das redes, os autores nao sugeriram nenhum método que foss:
capaz de encontrar os parametros delas. Um algoritmo para esta finalidad
surgiu a partir das pesquisas independentes de Paul Werbos (1974)
Rumelhart, Willians e Hinton (1986). O que estes autores propuseram foi un



método de propagar o erro da camada de saida (que se conhece) para a(s

camada(s) oculta(s). Dessa forma, tornou-se novamente possivel alterar o

parametros de todas as camadas da rede, a partir do erro na saida, ou seja

procurando-se, como nas redes de uma s6 camada, qual é a alteracao do
parametros que minimiza o erro na saida de uma determinada rede.

Este algoritmo de treinamento ficou conhecido como Backpropagation, ¢
consiste basicamente nos seguintes passos:

1. Apresentar um padrdo a rede.

2. Calcular o erro na saida da rede.

3. Retropropagar o erro na rede, calculando de que forma as mudancgas nos
pesos afetam o erro.

4. Modificar os pesos de forma a minimizar o erro médio.

5. Retornar ao passo 1 enquanto ainda houver padrdes que nao foram
apresentados nesta iteracao.

6. Se um erro maximo desejado nao tiver sido atingido, retornar ao passo 1
para a proxima iteracdo (apresentacao de todos os padroes novamente).
Com o objetivo de minimizar o erro médio para todos os padroe:

apresentados, sao feitas, portanto, modificacoes nos pesos a cada padrdo. C

algoritmo de treinamento trata de forma diferenciada os neur6nios da camad:

de saida e os das camadas ocultas, baseando-se em uma rede genérica (Figur:

3.15).
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FIGURA 3.15 Topologia tipica dos perceptrons em muiltiplas
camadas.

Em um neur6nio k da camada de saida, o erro da n-ésima iteracdao é dadc
por (3.11).

e (n)=di(n) =y (n) (3.11)

A soma dos erros quadraticos na camada de saida pode ser escrita comc
(3.12).

(3.12)

En =Y,

Onde k varia de 1 até o numero de elementos da camada de saida. O err«
médio para os N padrdes apresentados no treinamento é dado por (3.13).



_ Z E(n) (3.13)

A entrada liquida do neurdnio K é expressa por (3.14).

”.&-(”) :IZ.”J'M(”)};!(”) (3.14)

=0

Onde p é o nimero de elementos da camada oculta e j = 0 simboliza «
polarizacdo do n6 k. A informacdo de saida do neuronio k na iteracdao n «
definida por (3.15).

yi(n) = @lu.(n)) (3.15)

As modificagdes nos pesos W,; sdo proporcionais ao valor do gradiente dc
erro em relacao aos pesos (3.16).

d(n) (3.16)
dw,, (n)

O desenvolvimento da expressao (3.16) é efetuado de acordo com a regr:
da cadeia, obtendo-se (3.17).

d(n) _ d(n) de,(n) dy.(n) du,(n) (3.17)
dw, (n) de,(n) dy.(n) du,(n) dw,(n)

O primeiro fator de (3.17) é dado por (3.18), e assim por diante para o
outros termos, obtendo-se (3.19), (3.20) e (3.21).



o(n) (3.18)

= Cpin
de, (1) ()
de,, (1) _ (3.19)
dy, (n)
dy, (n) , (3.20)
=@ (u,(n
() @' (1 (n))
am. 1 3.21
0 o (3:21)
dw,,; (n)
Substituindo os respectivos termos em (3.17), tem-se (3.22).
(1) (3.22)

a”’,(-,‘{”} = _{?.i:(”) (Pr.'; (”s;-(”))}"l;(f!}

A computacdo do gradiente da a direcao de maximo crescimento do erro en
relacdo a variacdao dos pesos. Assim, se deseja que a variacao dos pesos levt
na direcdo contraria (regra delta), resultando em (3.23).

A, (1) = __9n(n) (3.23)

an{w (H)

Logo, tem-se (3.24).



Awy, (n)=0.(n)y,(n) (3.24)

Onde:

O (1) = e (M@ (u.(n)). (3.25)

Ou seja, se k ¢ um no da camada de saida, é necessario atualizar os peso:
que o ligam a camada anterior usando as férmulas acima. Para um né j d:
camada oculta, o problema é que ndo se conhece e(n). Agora, se deseja obte

(3.26).

d(n) (3.26)

dw , (n)

Usando novamente a regra da cadeia:

d(n) _ d(n) dy;(n) du;(n) (3.27)
dw,(n) dy. (n) du,(n) (n')u{,.l..(u)‘

E sabendo que:

dy . (n , (3.28)
- A
iy~ P
Derivando a expressao do erro, tem-se (3.29):
d(n) de, (1) (3.29)

dy; (n) ) ;{?&(”) dy; (1)



Que expandida pela regra da cadeia resulta em (3.30):

d(n) o de, (n) duy (n)
S a0 3,0

Sabe-se que:

e (n)=d.(n)— y.(n)— @' (1.(n))

Derivando (3.31), obtém-se (3.32):

de, (1)

e () = @' (1. (1))
Sabe-se também que:
a(”.i:(”}) — ”’,.'\.I.'(”)-
d(y, (1)

Substituindo (3.32) e (3.33) em (3.30), obtém-se (3.34):

(3.30)

(3.31)

(3.32)

(3.33)

33 (”)——; (1) @' (. (1)) w, (1) —Zé (n)w, (n)
Logo: (3.34)
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”."(”}:Z”}:’:'(”}}’lj(”}- (3'35)

Onde g é o numero de elementos da camada de entrada, e i = 0 simboliza «
polarizacao do no j.
Sabendo que:

du;(n) } (3.36)
dw ,(n) yitn)-

Substituindo os termos, obtém-se (3.37):

(3.37)
= —Zé (m)wy(n) @ (u,(n))y:(n)
E)w
Logo, tém-se:
Aw, (n) = — _d(n) (3.38)
aw—[u)
Aw(n)=j(n)y, (n). (3.39)

Onde:



O,(n)=¢q' __,-(uI,-(n))Z(i(n)w,-\.,-(u) (3.40)

Ou seja, se j € um n6 da camada oculta, deve-se atualizar os pesos que ¢
ligam a camada de entrada usando as férmulas (3.39) e (3.40).

E possivel mostrar que estes calculos sdo extensiveis para N camadas. C
algoritmo abaixo enumera os passos correspondentes:
1. Apresentar um padrdo de entrada.
2. Propagar a informacado a frente calculando as saidas correspondentes.
3. Calcular os §; para os neurdnios da camada de saida.

4. Retropropagar o erro da saida calculando os é, das camadas ocultas.

5. Atualizar os pesos, apresentar novo padrao e retornar ao passo 1.

Alguns aspectos relevantes sobre a funcdo de ativacdo a ser empregada
dadas as caracteristicas do algoritmo:

a) A funcao de ativagao precisa ser diferenciavel em todo o seu dominio.

b) A funcdo de ativacao precisa ser nao decrescente, para que a sua derivada
ndo troque de sinal de modo a comprometer a convergéncia do algoritmo.
Por estes motivos e também pela facilidade de obtencao da derivada d:

funcdo de ativacdo utilizada (que pode ser expressa em termos da propri

funcdo), é comum que sejam empregadas fungOes, tais como a funcac
sigmoide (Figura 3.16) e a tangente hiperbolica (cuja diferenca é a variacac

entre —1 e 1).
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FIGURA 3.16 llustracao da funcao sigmoide.
A funcgao sigmoide é definida por:

};_;’ = q)(H_;’) = —
14+e¢ 7, onde >0.
Diferenciando ambos os lados, tem-se:

5}; ) e
J q} _
(SH,.',- (1 — };f(ﬁ))

B

Ou ainda:

Q" =y ([ 1=y (n).

3.7.4 Alguns exemplos de aplicacoes

Os exemplos a seguir estdao relacionados com as aplicacdes dos conceito:
apresentados sobre redes MLPs e o procedimento de treinamento po
retropropagacao.



Exemplo 3.1

Neste exemplo sera considerado o problema de aproximacdo de funcao
apresentado no Capitulo 2, no qual se empregou regras fuzzy na modelagem
de um determinado sistema, sendo que agora sera utilizada uma rede neural
com 0 mesmo proposito.

O processo a ser modelado possui os seguintes dados provenientes de
medidas realizadas no mesmo: x1 = [0,00; 0,25; 0,50; 0,75; 1,00; 1,25;
1,50; 1,75; 2,00; 2,25; 2,50; 2,75; 3,00; 3,25; 3,50; 3,75; 4,00; 4,25; 4,50;
4,75; 5,00; 5,25; 5,50; 5,75; 6,00; 6,25; 6,50; 6,75; 8,00; 8,25; 8,50; 8,75;
9,00; 9,25; 9,50; 9,75; 10,00]; y = [2,0000; 2,2197; 2,3811; 2,5136; 2,7310;
2,7827; 2,8327; 3,0351; 2,9551; 3,3973; 3,5117; 3,5909; 3,7345; 3,8419;
4,0952; 4,2879; 4,4000; 4,8764; 5,2843; 5,9241; 6,3302; 6,9608; 7,3044;
7,6791; 8,2819; 9,0139; 9,3387; 10,0420; 10,4000; 10,6437; 10,4786;
10,4928; 10,7082; 10,6233; 10,8862; 10,6830; 10,8393; 10,9186; 10,8814;
10,9779; 11,0000].

Neste exemplo sera considerada uma rede neural MLP com trés
neuronios na camada escondida que utiliza fungoes de ativacdo do tipo
sigmoide, e uma camada de saida com func¢do de ativacao linear. O fator de
aprendizado escolhido foi de 0,005 e a somatéria do erro quadrado do
critério de parada ficou em 0,35. Os valores iniciais dos pesos e bias foram
aleatérios na faixa [-1, +1]. O grafico da Figura 3.17 contém os dados
originais do sistema e os resultantes do treinamento da rede neural em
questao.
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FIGURA 3.17 Resultado do treinamento.

No Anexo 3.1 tem-se o codigo do programa desenvolvido para este
exemplo. O treinamento resultou nos seguintes valores de pesos da camada
escondida: —1,8742; —0,241; —1,201. Valores de bias da camada escondida:
11,9436; 0,431; 5,8041. Pesos da camada de saida: —1,2746; —2,2714;
—1,5554. Bias da camada de saida: 5,8644. A Figura 3.18 ilustra a
capacidade de interpolacdo da RNA resultante para valores intermediarios
aos utilizados no treinamento.
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Como exemplo numérico da capacidade de estimacdo da rede resultante,
seja o valor x1 = 5,1267 que ndo consta do vetor de entrada de treinamento.
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escondida sdo:
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Logo, o valor estimado pela rede na sua camada de saida é y = 5,8644 —
1,2746 % 0,9814 — 2,2714 x 0,6665 — 1,5554 x —0,339 = 6,6546 (um valor
bem proximo de um dado eventualmente medido).

Esta capacidade de aproximacdo de funcoes é que possibilita aplicacOes
de RNAs na modelagem e controle de sistemas dinamicos complexos
(Narendra e Parthasarathy, 1990).

Exemplo 3.2

Neste exemplo sera considerado o problema da funcao XOR descrito
anteriormente.

Foi especificada uma rede neural MLP com trés neuronios na camada
escondida que utiliza fungdes de ativacdao do tipo sigmoide, e uma camada
de saida com funcao de ativacdo linear. O fator de aprendizado escolhido
foi de 0,005 e a somatoria do erro quadrado para critério de parada ficou em
0,0001. Os valores iniciais dos pesos e bias foram aleatérios na faixa [—1,
+1]. Os valores dos vetores de treinamento sao: x1 = [0;0;1;1]; x2 =
[0;1;0;1]; y = [0;1;1;01.

No Anexo 3.2 tem-se o codigo do programa desenvolvido para este
exemplo. Apds 2600 épocas de treinamento atingiu-se o critério de erro de
parada, resultando-se nos seguintes valores de pesos da camada escondida:
0,2157; 1,5795; -1,4056; 0,3791; —1,6998; 1,3715. Valores de bias da
camada escondida: 0,7665; —0,8902; —0,7295. Pesos da camada de saida:
0,3134; 0,9981; 1,0155. Valor do offset da camada de saida: 1,1478.

Para exemplificar numericamente a capacidade de classificacao da rede
resultante, seguem os dados e computacoes correspondentes. Para x1 = 0 e
x2 = 1, os valores dos dados totalizados por cada um dos trés neuronios da
camada escondida sao:

—0,7295—1,4056x0+1,3715x1=0,6421.

Os valores de saida das fungoes de ativacdo associadas sao:



2 M+exp(—2x1,1456))—-1=0,8163;

2 (1+exp(—=2x-2,590))—1=-0,9888;

L T

2 +exp(—2x0,6421)-1=0

Logo, o valor estimado pela rede na sua camada de saida é y = 1,1478 +
0,3134 x 0,8163 + 0,9981 x —0,9888 + 1,0155 x 0,5663 = 0,9918 que é
classificado como nivel 16gico “1”. De modo similar para x1 =1 e x2 = 0,
tem-se y = 0,9930 (nivel logico “1”). Para x1 = 1 e x2 = 1, tem-se y =
0,0049 classificado como nivel l6gico “0”. E finalmente para x1 = 0 e x2 =
0, tem-se y = 0,0073 (nivel l6gico “0”). Desta forma, a rede consegue
mapear adequadamente os valores tipicos da tabela-verdade da funcao XOR
exemplificada.

Este tipo de exemplo serve de base em aplicacOes de redes neurais no
reconhecimento de caracteres alfanuméricos de um texto ou da numeracao
de uma placa de um veiculo, por exemplo. Valores unitarios representam
pixels acesos de um caractere de uma determinada imagem, e valores nulos,
pixels apagados. Uma tabela com padrdes de pixels de um caractere
especifico de uma imagem, por exemplo, fornece os dados de treinamento
para uma RNA com este proposito. Depois de treinada, a rede em questao é
capaz de reconhecer os caracteres fornecidos na etapa de treinamento, de
modo que esta possa reconhecer ou classificar os dados de interesse em um
conjunto de caracteres diversos de uma ou mais imagens em geral.

Os programas nos Anexos 3.1 e 3.2 foram desenvolvidos (baseados no
algoritmo descrito em Fausett (1994)) com finalidades didaticas, onde se
utilizou variaveis singelas nos codigos-fonte correspondentes. A utilizagao
de variaveis com representacoes matriciais e a elaboracao de sub-rotinas
especificas nos programas possibilitam a construcao de aplicativos mais
compactos e eficientes.

Pacotes computacionais como o MatLab possuem toolboxes para RNAs
que disponibilizam linhas de comando ou ferramentas graficas apropriadas
para o desenvolvimento e testes de modelos neurais em geral.

Exemplo 3.3




Como ilustracdo, seja resolver o problema de aproximacao de funcao
similar ao Exemplo 3.1.

Sera utilizado o toolbox nntool. Inicialmente, carrega-se na area de
trabalho do MatLab os vetores de dados de treinamento, por exemplo: x1 =
[0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00 2.25 2.50 2.75 3.00 3.25 3.50
3.75 4.00 4.25 4.50 4.75 5.00 5.25 5.50 5.75 6.00 6.25 6.50 6.75 8.00 8.25
8.50 8.75 9.00 9.25 9.50 9.75 10.00]; y = [2.0000 2.2197 2.3811 2.5136
2.7310 2.7827 2.8327 3.0351 2.9551 3.3973 3.5117 3.5909 3.7345 3.8419
4.0952 4.2879 4.4000 4.8764 5.2843 5.9241 6.3302 6.9608 7.3044 7.6791
8.2819 9.0139 9.3387 10.0420 10.4000 10.6437 10.4786 10.4928 10.7082
10.6233 10.8862 10.6830 10.8393 10.9186 10.8814 10.9779 11.0000].

Aciona-se a ferramenta em questdo através do comando: nntool <Enter
>. Na tela aberta do aplicativo aciona-se o botao “Import...”, e na janela
correspondente seleciona-se o vetor x1, marcando a opcao “Input Data”,
pressionando o botdo “Import” e, depois, “Close”. O procedimento anterior
é repetido para selecionar o vetor y, marcando a opcao “Target Data”,
pressionando o botdo “Import” e, depois, “Close”. A seguir é acionada a
opcao “New...”, para criar um modelo de rede neural, onde na janela
correspondente € selecionado o tipo da rede (Feed-Forward backprop, neste
caso), o “Input Data” e o “Target Data” (x1 e y, respectivamente), 0 nimero
de camadas (“Number of layers = 2”, para uma camada escondida e outra
de saida), o numero de neurdonios da camada escondida (“Number of
neurons = 3”, neste caso), o tipo de fungdo de ativacao (“Transfer Function
= “TANSIG”, neste exemplo), e finalmente se aciona os botdes “Create” e
“Close”. Na tela principal do aplicativo aparece o nome da rede
especificada, cujo nome default é networkl. Clicando no nome em questao,
surge uma janela com a estrutura da rede e abas de opcoes do aplicativo.

Acionando a aba “Train”, inclui-se nos campos “Inputs” e “Targets”, os
vetores x1 e y, respectivamente, e aperta-se o botao “Train Network”, para
se treinar a rede (onde uma janela é aberta com as informacOes do
treinamento: numero de épocas utilizadas, erro obtido etc.). Na aba
“View/Edit Weights” pode-se visualizar os valores dos pesos e bias obtidos
na etapa de treinamento. Na tela principal do aplicativo aparece, no campo
“Output Data”, os dados (com o nome default networkl_outputs) obtidos
pela rede treinada para o padrdao de entrada de treinamento. Esses dados e
os parametros da rede podem ser transferidos para a area de trabalho do



MatLab, ou gravados para posterior utilizagdao. Para tanto, basta acionar o
botdao “Export...” e selecionar os arquivos a serem exportados (Export neste
exempo) ou salvos (Save) no computador. Os comandos de linha a seguir
mostram como gerar um grafico com os dados originais do sistema e 0s
obtidos pelo treinamento da rede em questao:

Y =sim{networkl x1);
plot(x 1y, 'k x 1Y, k+); grid; xlabel {'x1);
ylabel('y:"."=Dados Originais; + " Valores do Treinamento');< Enter>.

A Figura 3.19 ilustra os dados correspondentes a resolucao do problema
de aproximacao de fun¢do com a ferramenta citada.

11

: : : : : . s E R
T T I S i
I e S e e e e N I
@ : : : : : : : : '
5 i i i i i Poe i
I S B S A © R R
= ] ' ] ' ] ' ' '
5 i i i i A i s
o B e B R B o e B R
o a a a a R a a s
= : ; ' : : ; ; ' H
L e e
L1 ' : ' i Pt : : ! i
FJ S B S T N N
£ i i i i i i i i s
£y a s a Pod s s a s
S e N T S e R R S R
£ R S T s
o : i : ; i H i H H
I feememne femeenen T frmmemnnee foeemnnes ) Attt  paatel Feeeeeed
i | i s i i s
i+ E et E i i i E 5
= 3'-""""11;;,3*# ''''''' B T e M A A T
N C5.08 S S SRS NN S S SN S
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

x1

FIGURA 3.19 Resultado do treinamento com a ferramenta
citada.



3.7.4.1 Caracteristicas praticas do backpropagation:
quanto ao instante de atualizacao dos pesos

Se a atualizacdo dos pesos for realizada a cada apresentacao de um nowve
padrdo, ao final de uma iteracdo € razoavel imaginar que a atualizacdo do:
pesos corresponda mais as alteracdes feitas pelos ultimos padroe:
apresentados do que aos primeiros. Se a ordem de apresentacdo € a mesma i
cada iteracdo, entdo a alteracao sera tendenciosa.

Portanto, caso se deseje alterar os pesos a cada apresentacao de um nowvc
padrdo, é conveniente variar a ordem de apresentacdo dos padroes a cad:
iteracdo, por exemplo, sorteando essa ordem. A este esquema de apresentacac
dos padroes chamamos atualizacgdo iterativa.

Outra opcdo € ndo alterar o peso a cada apresentacao de padrdes apos ¢
calculo das variacOes desejadas pelo padrao, acumular a alteracao dest
padrdo com as alteracOes determinadas pelos demais padrOes e realizar
alteracdo nos pesos somente ao final da iteracdo. A este método chamamo:
atualizacdao por batelada. Quanto a parada do treinamento, este geralmente «
encerrado quando ocorre um dos seguintes casos:

I. Erro atingiu um valor predeterminado;

I1. Erro esta caindo a uma taxa suficientemente pequena de acordo com um
parametro predeterminado; ou.

III. A atualizacdo esta prejudicando a generalizacdo (medida com um conjuntc
de validacao). Isto €, o erro esta crescendo para o conjunto de validacao,
apesar de possivelmente estar caindo para o conjunto de treinamento.
Quanto a escolha dos pesos iniciais, Rumelhart (1986) mostrou que uma
rede neural pode jamais conseguir aprender se todos os pesos forem
iniciados com um mesmo valor, uma vez que todos 0s pesos seriam
alterados de uma mesma maneira. Os pesos sao mudados
proporcionalmente a derivada da funcao de ativacao, portanto, quanto mais
préximo do centro da funcdo estiver, maior sera a modificacao. Nas
extremidades da funcdo de ativacao (regides de saturacdo), as derivadas sac
proximas de zero e, consequentemente, ha pouca variagcao nos pesos,
mesmo que o erro seja significativo. Isto sugere que o processo de
aprendizado deva ser iniciado utilizando-se valores de pesos de pequena
amplitude, que sejam aleatoriamente gerados a partir de uma distribuicao
uniforme. Sugere-se, por exemplo, tomar os valores iniciais dos pesos e da:



polarizacoes a partir de uma distribuicao uniforme no intervalo [-0,5;
+0,5].

3.7.4.2 Modificacbes no procedimento de retropropagacao

O algoritmo de retropropagacao possui algumas caracteristicas que devem se
levadas em consideracdo para acelerar a convergéncia, evitar oscilacdes ot
mesmo para impedir que o treinamento da rede falhe (ndo ocorrendo um:
convergéncia efetiva).

3.7.4.3 O termo momento

Na pratica, uma forma de aumentar a taxa de aprendizado sem causa
oscilagOes é modificar a equagao (3.39) para incluir um termo chamado termc
de momento. Esta alteracdo consiste na utilizacdo da parcela de atualizacac
dos pesos (4,) da iteracdo anterior no processo de atualizagdo dos pesos d:

iteracdo corrente, conforme indicado a seguir (e de forma similar para o ajust
de pesos de outras camadas):

Aw; (n)=0Aw,(n—1)+0,(n)y (n)

O indice n indica a iteracdo (etapa de treinamento ou época), e o coeficient
a a taxa de momento que determina o efeito de alteracOes anteriores n.
direcio do movimento no espaco dos pesos. O efeito dessa alteracdo é
aceleracdo do treinamento por um fator de 1/(1-).

3.7.4.4 Minimos locais

Outro problema que pode afetar o treinamento de uma rede neural é a questac
dos minimos locais. O algoritmo do gradiente decrescente pode encontra
minimos locais na busca da solucdo do problema de ajustes dos pesos de umi
rede. Isto normalmente esta ligado a amplitude do valor inicial dos pesos e ac
fator de normalizacdo. Se os valores estiverem concentrados nos extremos d:
funcgdo de ativacao (perto de 0 ou 1 para a funcao logistica, ou de —1 ou 1 par:
a funcdo tangente hiperbdlica), o processo de treinamento pode ficar paradt
ou estacionar em um minimo local.



Uma maneira de minimizar este problema é escolher como faixa de trabalhc
uma porcao mais central da funcdo de ativacdo, onde a funcdo apresenta un
comportamento mais linear. Outra forma de se contornar o problema do
minimos locais é estabelecer uma tolerancia satisfatoria para a convergéncis
do algoritmo. O processo de aprendizado é interrompido quando a tolerancia
atingida. Assim, o fato do minimo ser global ou local torna-se irrelevante, um:
vez que uma solucdo satisfatéria foi encontrada. Se a solucdo ndo «
satisfatoria, é possivel mudar os pesos iniciais e executar novamente ¢
procedimento de treinamento com outros fatores de aprendizado e/ou taxa du
momento.

3.7.4.5 Funcao de erro alterada

Alguns autores sugerem a alteracdao da fungao de erro a ser minimizada com
forma de agilizacdo do processo de aprendizado da rede. A utilizacdao d:
funcao de erro descrita na equacao abaixo incrementa o processo em 50%, en
vez da tradicional funcdo de erro médio quadratico.

EW) ==Y 1n(1-(D, - 0,)*)

3.7.4.6 Alterac6es no algoritmo de minimizacao

Alguns autores propdem a substituicdo do algoritmo de minimizacdo comc
forma de incrementar o processo de treinamento. Waltrous (1987) e Whitt
(1990), entre outros, utilizaram o algoritmo de Newton, enquanto Nowlan &
Hinton (1992) utilizaram o algoritmo de gradiente conjugado. O problema n:
utilizacdo do primeiro método é que o algoritmo requer o calculo da invers:
da matriz Hessiana, o que torna praticamente impossivel seu emprego en
redes de grandes dimensdes. O segundo método apresenta algumas vantagen
em relacdo a técnica do gradiente decrescente, principalmente em funcoe:
quadraticas.

Existem autores que sugerem regras empiricas para atualizacdao dos valore:
do fator de aprendizado e da taxa de momento. Jacobs (1988) sugere
utilizacdo de uma taxa de aprendizado por peso, enquanto outros — Ppo
exemplo, Ritter (1992) — sugerem a utilizacdo de uma taxa variavel ao long



do treinamento, mas unica para todos os pesos. Nenhuma destas técnicas s
mostrou superior as demais, dado que o desempenho de todas as abordagen
esta relacionado ao problema estudado.

3.7.4.7 Algoritmos de poda em redes feedforward

Um dos principais problemas quando se usa treinamento supervisionado €
capacidade de generalizacdo, isto é, a capacidade da rede de responde
adequadamente a padroes que ndo fizeram parte do conjunto de treinamento
Os pesos das ligacdes sao modificados durante o treinamento de forma
minimizar o erro para os padroes apresentados. Se a quantidade de padroe:
apresentados é suficientemente representativa da funcao, a tendéncia durante «
treinamento com o algoritmo de retropropagacao € que o erro, tanto de
conjunto de padrdes de treinamento quanto do conjunto de padrdes di
validacdo, va diminuindo a medida que a rede va generalizando o aprendizadc
(conforme ilustrado na Figura 3.10). Apos certo tempo, o erro do conjunto d
validacdo atinge um minimo, e comeca a crescer, enquanto o erro do conjuntc
de treinamento continua a cair, indicando uma tendéncia da rede de incorpora
informacodes que sdo especificas do conjunto de treinamento, tal como, po
exemplo, os erros de medidas daquele conjunto. Uma solucdo é parar ¢
treinamento quando a tendéncia de erro do conjunto de validacdo comeca
divergir da tendéncia do conjunto de treinamento. Dessa forma, o conjunto d
treinamento é usado para modificar os pesos, enquanto o conjunto di
validacdo é usado para estimar a capacidade de generalizacdo. Entretanto, issc
pode ndo ser possivel se o conjunto de dados disponiveis for pequeno, n:
medida em que a divisdio em dois conjuntos pode agravar a falta d
representatividade do conjunto de padroes.

Outra abordagem para evitar o excesso de treinamento € limitar .
capacidade da rede de absorver as correlacoes espurias entre os dados d
entrada. Isto acontece basicamente quando a rede possui mais graus di
liberdade (que sao proporcionais ao numero de ligacGes entre os neuronios) dc
que o numero de padrdes de treinamento. Assim, o problema da generalizacac
esta diretamente ligado ao problema do dimensionamento da rede. Ou seja
basicamente a ideia € conseguir a menor rede que consiga acomodar a:
informacOes contidas no conjunto de dados de treinamento. O problema ¢
justamente estimar qual é esse tamanho minimo que permite que a rede aind:
aprenda sem incorporar os dados espurios do conjunto de treinamento



Estudos no sentido de estimar esse tamanho, relacionam a complexidade dc
sistema com o nimero de exemplos de treinamento necessarios para aprende
uma determinada funcdo. Se o nimero de exemplos de treinamento fo
pequeno em relacdo ao tamanho da rede, o erro de generalizacao é alto. 2
abordagem mais simples, embora trabalhosa, é simplesmente executar varia:
redes de diversos tamanhos e verificar qual é a rede minima que consegu
aprender os padroes de entrada. Mesmo que seja possivel determinar a meno
rede por este processo, ainda fica-se muito susceptivel aos parametros di
treinamento, de forma que pode ser muito dificil determinar se a rede é muitc
pequena para aprender os padrdes, se ela simplesmente aprende lentamente o1
se devido a valores de iniciacdo ou parametros de treinamento mal escolhido:
ela caiu em algum minimo local. A abordagem escolhida por varios autores
parte do principio comum de iniciar o treinamento com uma rede maior dc
que o necessario e ir podando (removendo) partes da rede que ndo sejan
necessarias. Como inicialmente a rede é grande, possui graus de liberdad:
suficientes para acomodar rapidamente as caracteristicas gerais dos dados d
entrada de uma forma pouco sensivel as condigdes iniciais e aos minimo
locais. ApoOs a acomodacao inicial, entdao, a rede pode ser podada de modo :
eliminar caracteristicas especificas do conjunto de treinamento, favorecends
os critérios desejaveis de generalidade.

3.7.4.8 Eliminacao de conexodes

Uma ideia basica para simplificar a estrutura de uma rede neural é cortar a:
conex0es entre 0s seus nos. Para tanto, uma primeira abordagem pode ser a d
simplesmente zerar o peso de uma conexao e verificar qual a influéncia disst
no erro do modelo resultante. Se o erro aumentar muito, entdo se restaura (
peso desconsiderado, se nao houver mudanca significativa, remove-s
definitivamente o peso e espera-se um determinado tempo para que as demai:
conexOes absorvam as caracteristicas das entradas que estavam representada:
naquela ligacdo. Se a rede possui uma quantidade X de pesos, o tempo par:
cada propagacdo é da ordem de O(X). Como a operacdo deve ser executad:
para cada peso e para cada um dos Y padroes de entrada, entdo cada passo dt
poda é da ordem de O(Y X X?), sem contar 0o tempo de acomodacdo dc
processo de treinamento. Caso se queira adotar um procedimento mai:
cauteloso, que analise a influéncia no erro de cada peso para cada padrao, st
remove apenas o peso de menor influéncia, repetindo-se o procedimento att



que a menor alteracdo de erro atinja um limiar de parada, entdo o tempo dt
propagacdo é da ordem de O(Y x X?®). Naturalmente, esses sdo procedimento:
bastante lentos, principalmente para redes de maior porte. Assim, o
algoritmos de poda citados a seguir adotam outras abordagens mai
interessantes.

3.7.4.9 Métodos de calculo de sensibilidade

Existem alguns métodos que procuram estimar a sensibilidade da funcao d«
erro perante a remocao de uma ligacdo, para entdao remover as ligacoes con
menor influéncia. Em geral esses métodos atuam apds o treinamento da rede
Ou seja, primeiramente a rede é treinada para um tamanho maior que ¢
necessario, depois é estimada a sensibilidade de cada peso e entdo os de meno
sensibilidade sdao retirados. O problema com esses métodos é que eles nac
levam em consideracao a correlacdo entre os pesos da rede. A sensibilidade d¢
cada peso w; é calculada como se ele fosse o unico candidato a ser retirado, ot

como se 0 no i fosse o unico candidato a ser podado. Quando um dos pesos
retirado, as demais sensibilidades calculadas nao continuam necessariament
validas para a nova configuracdio da rede. Isto pode ser facilmentt
compreendido imaginando um exemplo com dois nds que se cancelen
mutuamente na contribuicdo para a informacdo de saida. Vistos como um par
eles ndo tém contribuicdo para a saida em questdo, mas sdo Vvisto
individualmente, onde cada um tem uma forte contribuicdo e, portanto
provavelmente ndo serdo cortados. Com nos que estejam parcialment:
correlacionados acontece o mesmo, e eles sao bastante comuns na maioria da:
redes.

3.7.4.10 Métodos com termos de penalizacao

A ideia central do algoritmo de backpropagation é minimizar uma funcao d
custo, no caso, o erro na saida da rede. Como a hipétese dos algoritmos d
poda é de se ter a menor rede que seja capaz de responder aos padroes di
treinamento, e que apresentara a melhor generalizacdo, surgiu a ideia dt
dividir a funcdo de custo em uma soma de dois termos, um representando ¢
custo devido ao erro e outro representado o custo devido a complexidade d:
rede. Esse termo adicional é chamado termo de penalizagao, na medida en
que representa uma penalizacdo que a funcdo de custo sofre devido



complexidade da rede. Os métodos que introduzem esse termo procurarmn
minimizar a nova funcdo de custo (que inclui um termo de custo di
complexidade). Assim, a tendéncia é que haja uma reducao na complexidadt
da rede, forcada pela tendéncia de que pesos sejam levados para valores nulos
tendendo a minimizacao do custo de complexidade.

3.7.4.11 Decaimento de pesos

Alguns dos métodos que usam fatores de penalizacdo incluem termos qu
provocam um decaimento dos pesos durante o processo de treinamento
Chauvin (1989) adicionou um termo a equacdo de custo com esse objetivo
cuja expressao € dada a seguir.

L

C=pu,Y Y (d;=0,)"+ ,u,,.i 12

A derivada do segundo termo da expressdo em relagao a W;; € 2p w;, o qut

ij
introduz efetivamente um termo de decaimento dos pesos na equacao de
algoritmo. Pesos que ndo sejam essenciais a solucdo tendem a decair para zerc
e podem ser retirados. Este método é conhecido como Weigth Decay. Ishikaw:
(1990) propos outra funcdo de custo na forma descrita a seguir.

C=Y (=0 +() by

kel

O segundo termo desta expressdo introduz uma mudanca na regra di

i 3 — 5 '
atualizacdo dos pesos que passa agora a ter um termo da forma g (” )
Se Wij > 0, entdo o peso é decrementado de A, caso contrario, (wij < 0), o pest

é incrementado de A.

3.7.4.12 Método de Weigth-Elimination

Este método foi proposto por Weigend (1991), e consiste na adicdo de un
termo de penalizacdao na forma do segundo termo abaixo.
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Onde C é o conjunto de todas as conexoes e w, € a escala para as conexoe:

dos pesos da camada em questdao. O primeiro termo desta equacdo mede ¢
desempenho da rede, enquanto o segundo termo avalia o tamanhe
(complexidade) da rede. O parametro A representa a importancia relativa dc
termo de complexidade com relacdao ao termo de desempenho. Weigen
mostra o custo de complexidade como funcdo de w/w, (Figura 3.20). A:

regioes onde os valores absolutos das conexdes |w| sdo muito grandes o
muito pequenos sdo facilmente interpretadas. Para |[w|| >>W0, o custo de umi

conexdo aproxima-se de 1 (multiplicado por A), e isso justifica a interpretacac
do termo de complexidade como um contador de conexdes com magnituds
significativa. Para |w|| *:‘:wo, o custo se aproxima de zero. Valores grandes ot

pequenos sdo definidos em relacdo a escala w,, que é um parametro livre d¢

procedimento para eliminacdo das conexdes. Segundo Weigend, a escolha d«
w, de ordem unitaria é um bom valor, e o parametro A € ajustadc

dinamicamente durante o processo de treinamento.

— 08 custo/A

~ 05

-5 4-3-2-1012 3 45

FIGURA 3.20 Custo complexidade versus pesos.

O método de Chauvin (1990) (Weigth Decay) produz um decaimentc
proporcional ao quadrado do valor do peso, e tende a dar preferéncia a um:
grande quantidade de pesos pequenos, em detrimento de poucos pesos con
valores altos. O método de Weight-Elimination (Weigend, 1991) tende



preservar poucos pesos grandes em relacao a média dos pesos, eliminando o:
pesos menores. O parametro de escala w, permite expressar a preferéncia po

muitos pesos pequenos (w, grande), ou poucos pesos com valores de peso!
grandes (w, pequeno).

3.8 Treinamento nao supervisionado
3.8.1 Redes auto-organizadas

Os procedimentos de treinamento vistos até agora consistiram na apresentacac
de padroes de dados que continham os dados da entrada e os dados desejavei:
na saida. A partir desses padroes, as redes calculam a diferenca entre o que ¢
desejavel e o que realmente aparece na sua saida, e, a partir desta diferenca ot
erro, ajustam-se os pesos de forma a minimizar o erro. Esse tipo d
treinamento é conhecido como supervisionado, na medida em que é necessaric
mostrar qual é a saida desejada. Ocorre que em muitas aplicacbes nao ¢
possivel ter exemplos de treinamento nesse estilo (entradas e saidas), estandc
disponiveis somente dados de entrada. Por exemplo, em problemas du
agrupamentos (ou “clusterizacao”), em que ndo se conhece as classes do
dados e deseja-se que a rede separe os dados de entrada em grupos (clusters)
ou em outros problemas de extracdo de caracteristicas, constituem contexto:
desta natureza. Para esses casos, ndo havendo um “tutor” que ensine a red
quais sdao as saidas esperadas para um determinado padrdao de entrada dt
dados, ela deve ser capaz, geralmente através de um processo de competicac
entre 0s nos, de mapear as entradas disponiveis em uma saida que, em geral
possui uma dimensionalidade menor. Esse processo é conhecido comic
aprendizado auto-organizado.

Ha muitos tipos de redes com aprendizado auto-organizado aplicaveis
uma vasta area de problemas. A rede de aprendizagem competitiva propost:
por Rumelhart e Zipser (1985), as redes ART, propostas por Carpenter ¢
Grossberg (1997), as redes cognitron, de Fukushima (1975, 1988) ou o
Mapas Auto-organizaveis, de Kohonen, sdao exemplos de redes auto
organizadas.

3.8.2 Aprendizado competitivo



O aprendizado competitivo é um algoritmo que divide uma determinada séri
de dados de entradas em grupos (clusters) que sao inerentes aos dados dc
problema. A informacdo é extraida sem que haja um par entrada/saida-alvc
que sirva como um tutor. As redes relacionadas possuem uma camada de no:
de saida que estdo ligados a uma s6 camada (de entrada, portanto), de ta
forma que existam tantos nos na entrada quantas sejam as caracteristicas do:
padroes de entrada do problema, e tantos nos de saida quantos sejam o:
clusters em que queiramos classificar as entradas. O procedimento dt
treinamento promove uma competicdo entre 0s nds da rede, de forma quu
somente um dos nos da saida seja ativado, para cada padrdao de entrad:
apresentado. Este n6 é justamente o no representativo do cluster ao qua
pertence aquele padrao de entrada. Por exemplo, podemos ter uma arquitetur:
como a mostrada na Figura 3.21.

FIGURA 3.21 Exemplo de parte de uma rede competitiva.

Para cada padrao (vetor) de entrada apresentado a rede, somente um dos no:
da saida, chamado né vencedor, sera ativado. Em uma rede ja treinada, todo:
os vetores de entrada que pertencerem a um mesmo cluster, ou seja, qu
tiverem determinadas caracteristicas comuns que possam ser identificado:
como pertencentes a um mesmo cluster, acionardo o mesmo no de said:
(representativo do cluster, por conseguinte).

A ideia basica é que, durante o processo de treinamento, a cada padrac
apresentado, o algoritmo descubra qual dos nos da saida melhor represent:
aquele padrao de entrada (através de algum tipo de métrica de distancia entrt
os vetores de entrada e os nds de saida), realizando os ajustes dos pesos qu
ligam a entrada a este no de saida. Isto faz com que o n6 escolhido fique aind:
mais representativo desse padrdo, ou seja, diminui a “distancia” que separ:
esse padrao do n6 de saida. Ao longo do treinamento, o n6 de saida vai st
tornando o representante tipico dos padroes de entrada que o tornaran
vencedor, ou seja, aquele né passa a representar o cluster daquele grupo di



padroes de entrada. Para determinar a distancia que existe entre o vetor d
entrada (padrdao de entrada) e cada um dos nés de saida sdao usado
basicamente dois métodos.

3.8.3 Produto escalar

Este método pressupOe que tanto o vetor de entrada (x) quanto o vetor di
pesos (w,), que liga o no i as entradas, estejam normalizados para o valo

unitario (isto é, o comprimento desses vetores deve ser unitario). E calculadc
um valor de ativagdo a; do né i que corresponde ao produto escalar dos doi:

vetores. Uma vez que tenham sido calculados os valores de ativacao de cad:
no, é escolhido o n6 k com o maior valor de ativacdo como o né vencedor
Assim, somente 0s pesos que ligam a entrada a este n6 serdo atualizados. /
Figura 3.22 ilustra o conceito em questdo.

a. b.
FIGURA 3.22 llustracao grafica de produto escalar.

A necessidade dos vetores estarem normalizados € demonstrad:
graficamente na Figura 3.22a, notando que o produto escalar entre doi:
vetores é também um vetor (perpendicular ao plano dos dois vetores), cujc
comprimento sera tanto maior quanto mais proximos estiverem o0s vetore:
originais (desde que sejam do mesmo tamanho), ja que o produto escalar
definido como [x||lw|cosB (onde 0 é o angulo entre os vetores). O produtc
escalar de x por w, sera maior do que o produto escalar de x por w,, dados qu



a norma (tamanho) dos vetores € unitaria e que o cosseno aumenta quando ¢
angulo se aproxima de zero. Ja na Figura 3.22b, os vetores ndo estac
normalizados e o produto escalar dos vetores nao é proporcional somente ac
cosseno, mas também a norma dos vetores. Assim, o produto escalar maio
ndo corresponde necessariamente ao menor angulo entre os vetores. Umi
representacao grafica do que acontece durante a etapa treinamento est:
ilustrada na Figura 3.23.

@ Vetor de pesos

O vetor de entrada

FIGURA 3.23 Os vetores pesos durante treinamento.

E ttil lembrar que tanto o vetor de pesos w; quanto o vetor de entrada :

possuem a mesma dimensdo (no caso, dimensao trés) e estdo normalizado:
(comprimento unitario). Assim, se o0s padrOoes de entrada possuem tré:
caracteristicas de agrupamento, a dimensao da entrada € trés (trés nos di
entrada), o vetor de pesos também possui dimensdo trés e os vetores sac
representaveis no espaco tridimensional, dentro de uma esfera de raio unitario
A figura mostra os vetores de pesos representados por esferas pretas, e o
vetores de entrada (padrdes) representados por quadrados. Ao longo de



treinamento a atualizacdao dos pesos vai rodando os vetores de pesos e fazendc
com que cada vetor de pesos se aproxime do centro do grupo de vetores di
entrada para 0s quais o respectivo no i sai vencedor. Ou seja, o vetor de peso!
é o tipico representante daquele cluster relacionado com os vetores de entrada

3.8.4 Distancia euclidiana

Este outro método determina qual o vetor k de pesos esta mais proximo ac
vetor de entrada e utiliza a informacao da distancia euclidiana entre os vetore:
dada por ||lw,-x||, para tanto. O vetor w,, com a menor distancia euclidiana

ganha a disputa. Assim, somente este vetor sera ajustado segundo a formul:
(3.41), sendo n o coeficiente de aprendizagem. Este método geralmente é mai
utilizado que o produto escalar.

wy (novo) = w, + (x —uy,) (3.41)

3.9 Redes de Kohonen

As redes de Kohonen, também conhecidas como Mapas Auto-organizaveis di
Kohonen, foram propostas por Teuvo Kohonen, em 1984, e utilizam un
procedimento de aprendizado ndo supervisionado. A arquitetura da rede «
constituida de uma s6 camada de nds, geralmente bidimensional, ligada ao:
nos da entrada (Figura 3.24). O novo conceito introduzido nessa estrutura d
rede é que o comportamento de um determinado no6 é diretamente afetado pelc
comportamento dos noés vizinhos (vizinhanga local). Cada neurdnio est:
conectado a cada componente de entrada através de um vetor de pesos cuj;
dimensdo € a mesma da entrada.
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/ Neurdnios

| ' Camada de Entrada
FIGURA 3.24 Arquitetura de uma rede de Kohonen.

Durante o procedimento de treinamento destas redes, 0s pesos sao alterado:
ndo somente nos do neuronio vencedor, mas também nos pesos dos neuronio:
de sua vizinhanca local. PadrGes que estejam proximos no espaco origina
(que tenham caracteristicas similares) acionardo um mesmo neur6nio o1
acionarao neurdnios proximos na malha de Kohonen. Assim, é preciso defini
quais sdo os modos de medir distancias na estrutura, ou seja, definir qual «
vizinhanca que sera afetada durante a etapa de treinamento. Duas forma:
comuns sdao por meio das distancias de Manhatan e de Grid. Considerandc
dois neurdnios em uma malha bidimensional N1 e N2, com coordenadas (i,j) |
(k,h), as respectivas métricas sao expressas por:

D1st s (N1, N2) = abs(h — j) + abs(k — 1);
Disteaa (N1, N2) = max{(h— j),(k —1)]

As Figuras 3.25 e 3.26 ilustram essas distancias em duas redes com 2 X :
neuronios ordenados pelas linhas das estruturas.
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FIGURA 3.25 Distancia de Manhatan em uma rede 2 x 3.
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FIGURA 3.26 Distancia de Grid em uma rede 2 x 3.

O algoritmo de treinamento desse tipo de rede esta indicado a seguir:
1. Escolha aleatoriamente g vetores de pesos iniciais.
2. Apresente a entrada x(k) para k = 0 na primeira iteracao.
3. Calcule a distancia de x(k) a cada um dos g vetores de pesos Wi(k), j = 1...q

e nomeie como neurdnio vencedor aquele para o qual (W(k) - x(k))*
ou||W(k) - x(k)|| € minimizado.

4. Escolha uma vizinhanga V,(n) para o neurdnio vencedor i.

5. Atualize os pesos de todos os neuronios de Vi(n):

w (n)+((n|x(n)—w . (n)]j € V.(n)

w (n+1)=
| w . (n) caso contrdrio



Onde 1 é a taxa de aprendizado, em geral decrescente ao logo do
treinamento (sendo que a vizinhanga V (n) também pode diminuir).

6. Retorne ao passo 2 até que ocorra a convergéncia de valores.

A entrada de uma rede de Kohonen é um conjunto de vetores de padroes
Por exemplo, pode haver 10 mil padrdes de clientes bancarios, cada qua
formado por um vetor de tamanho 5, contendo, para cada cliente, informacoe:
como: idade; imovel préprio ou nao; CEP; profissao; e renda. Na escolha d
uma malha bidimensional 4 x 4, tém-se 16 neuronios na malha, cada um dele
ligado ao vetor de entrada através de um vetor de pesos de tamanho 5. Ac
final da fase de treinamento, pode-se atribuir 1 aos 16 neur6énios da malha «
cada um dos 10 mil padroes.

Outro exemplo poderia ser um vetor de 13 caracteristicas de animais ¢
padroes de vetores correspondentes diversos, como aqueles ilustrados n:
tabela seguinte. A classificacdo de uma rede de Kohonen usando uma malhi
de 10 x 10 é calculada como na tabela posterior.



Pombo Galinha Pato Ganso Falcio Coruja

Animal

1
0
0
1
0
0

0
1
0

Pequeno
Médio

Grande

2 pemas

4 pemas

Péelo

Crina

Penas

Caca

Corre

Voa

Nada




cao . | . | raposal . . | gato|. . | aguia
. . . . . . . . . coruja
. . . . . . tigre| . . .
lobo |. .o . . . . . | falcao
. . . leao | . . . . . .
cavalo|. |. |. . S galinha| . |.
. S I I vacal. |. . . | ganso
zebra | . . . . . . pato . .

3.9.1 Exemplos de redes de Kohonen

Seja uma rede de Kohonen destinada a classificar quatro vetores, com quatrc
caracteristicas cada, em dois clusters diferentes. Os vetores sao: a = (1,1,0,0)
b =(0,0,0,1); c = (1,0,0,0); d = (0,0,1,1).

A taxa de aprendizado n comecara com 0,6 e sera cortada pela metade
cada iteracdo, isto é, n(t + 1) = n(t)/2.

O treinamento se encerrara quando a taxa de treinamento cair abaixo di
0,01 ou o erro médio para os quatro vetores cair também abaixo de 0,01 (este:
critérios sdo arbitrarios). Como queremos classificar em dois clusters est
problema, vamos wusar, para efeito de simplificacio dos calculo:
correspondentes, uma arquitetura bem simples, com apenas dois nds e umi
vizinhanca de raio zero (onde somente o n6 vencedor tera seus pesos alterado:
para cada padrdo apresentado).

A figura seguinte ilustra a estrutura da rede em questao.



W, Wiz

X1 X X3 X

Os pesos sao inicializados aleatoriamente com os valores W, = (0,2 0,6 0,!

0,9) e W, =(0,8 0,4 0,7 0,3), definindo a matriz de pesos abaixo.

0,2 0.8

_ 0,6 0,4
w=l

0,5 0.7

0.9 0.3

Calculando as distancias dos vetores de entrada aos vetores de pesos du
cada no, tem-se para o vetor a = (1,1,0,0):

"

D, =(0,2— I}l + (0,6 — I}l +(H,5—H}1 +(0,9—=0)" =1,86;

"

(0,8=1)7"4(0,4—=1"+(0,7=0) +(0,3=0) =0,98.

D,

Assim, o vetor que esta mais proximo do n6 2 é, portanto, o né vencedor
Atualizando os pesos do no vencedor, temos:



Wi(t)= Wi(t—=1)+0,6(1-0,8)=0,8+0,12=0,92;
Wa(t)= W (t=1)+0,6(1—-0,4) =0,4+0,36 =0,76,
Wi (t) = Wi (t=1)4+0,6(0—0,7)=0,7—-0,42 =0, 28;
Wi (t) =W (t—=1)+0,6 (0-0,3)= H,;%—H,]b’ =0,12.

Os novos valores dos pesos resultantes sdao, portanto:
W, =(0,20,60,50,9) e W, =(0,92 0,76 0,28 0,12), definindo a nova matri:
W.

0,2 0,92

0,6 0.76
0,5 0,28

0,9 0,12

Para o vetor b = (0,0,0,1), téem-se:

D, =(0,2=0) +(0,6—=0)"4+(0,5-0)" +(0,9—1)" =0,66;
D, =(0,92=0) +(0,76—0)" + (0,28 —=0)” + (0,12 = 1) = 2,27.

Para este caso, o vetor b esta mais proximo do n6 1, que é, portanto, 0 nc
vencedor. Atualizando os pesos do no vencedor, tém-se:
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t—1)+0,6(0-0,2)=0,2-0,12=0,08;
t—1)+0,6(0—=0, 6)—“ 6—10, )(J'—”._,j—]-;
t—D+0,6(0—-0,5
(

t—”+” 6(1—10, {} =0,94+0,06=10,96.

Os novos valores dos pesos sao, portanto: W, = (0,08 0,24 0,20 0,96) e W
=(0,92 0,74 0,28 0,12), definindo a matriz de pesos atual.

W

0,08
0,24
0,20

(),96

0,92
0,74
0,28

0,12

Para o vetor ¢ = (1,0,0,0), tem-se: D, = 1,86; D, = 0,67. O no 2 sera «

vencedor e 0s novos pesos serdo W,
0,304 0,112 0,048), com a nova matriz W.

0,08
(),24
0,20

(),96

(),968
0,304
0,112

0,048

= (0,08 0,24 0,20 0,96) e W, = (0,96¢

Para o vetor d = (0,0,1,1), tem-se: D1 = 0,70; D2 = 2,72. O n6 1 sera «
vencedor e os novos pesos serao W1 = (0,032 0,096 0,680 0,984) e W2 -
(0,968 0,304 0,112 0,048), com a matriz de pesos.



0,032 0,968
0,096 0,304
0,680 0,112

0,984 0,048

W

No ciclo seguinte, a taxa de treinamento n sera de 0,6 / 2 = 0,3.
A aplicagdo do segundo ciclo de treinamento resulta em: W, = (0,016 0,04’

0,630 0,999) e W2 = (0,980 0,360 0,155 0,024).

0.016 0,980
0,047 0,360
0,630 0,155

0,999 0,024

4%

Apos 100 épocas de treinamento, o algoritmo converge para W1 = (0,0 0O,(
0,51,0) e W2 = (1,0 0,5 0,0 0,0).

0,0 1,0
0.0 0.5
0.5 0.0

LO 0,0

Com esses pesos a rede classifica os vetores a e b no cluster 1 e ¢ e d nc
cluster 2 do problema em questao.

Seja agora uma rede simples para classificar veiculos. Nesse exempl
simplificado sera considerada a vizinhanca sendo o proprio neurdnio



utilizando-se duas iteracoes e fazendo n = 0,8 fixo. Como caracteristicas serac
usados o numero de rodas do veiculo e a existéncia ou ndao de motor nels
(como numa bicicleta, por exemplo). O valor unitario indica a existéncia di
motor, enquanto um valor nulo indica a auséncia. Os padrdes de entrada par:
os dois veiculos usados no treinamento estao ilustrados abaixo.

Rodas Motor

Bicicleta

2

0

Carro

4

1

Como ha duas caracteristicas, a camada de entrada da rede consistira de
dois neurdnios, e na camada de saida serdao utilizados quatro neurdnios. A
figura a seguir ilustra a estrutura da rede considerada neste problema.

Os pesos sado inicializados aleatoriamente em:

Neuronio 1={wll, w21

-3

Neuronio
Neuronio 3

Neuronio 4



Primeira iteracdo: apresentadas as caracteristicas da bicicleta {2,0} «
calculando as distancias correspondentes, téem-se:

dl=(2-1+(0-2) =5;

(2—
d4=(2-3)"+(0-2) =5.

O neurdnio vencedor é o segundo (d2). Ajustando seu peso, tém-se:

-

Wi =W +0,8(x(t)—wpn(t)=2+0,8.(2—2)=2;

Apresentadas as caracteristicas do automovel {4,1} e calculando
distancias correspondentes, tém-se:

d,=4-17+(1-2)" = 10;
d, =4 -2 +(1-0,4) =4, 36:
dy=(4-1"4+(1-3) =13;
d, =@4-3+1-2)y =2

O neuronio vencedor é o d,. Ajustando seu peso, tém-se:

Wi = Wy F0,8(x,(t) —wy, (£))=3+0,8.(4—-3)=3,8;
Wo, = W, +0,8(x,(t) —w,, (t)) =2+0,8.(1-2)



Segunda iteracdo: apresentadas as caracteristicas da bicicleta {2,0}
calculando as distancias, tem-se:

d,
d 2

2—=1 4+(0=2) =5:

(2—=2) +(0—0,4) =0,16;
dy=2=17 +(0-3)" =10;
d, =(2-3,8)4+(0-1,2)" =4,68.

Novamente o neurdnio vencedor é o segundo (d,). Ajustando seu peso, tém
se:

Wi =W +0,8(x(t)—wpi(t)=2+0,8.(2—-2)=2;

Apresentado as caracteristicas do automovel {4,1} e calculando a
distancias associadas, tém-se:

"

4—=1)"+(1-2)" =10;

d,
d )

(4 —=2) +(1—-0,08)" = 4,8464;
d\ :.[:_]__ ]}l +(I _3])1 _ ];:“

=

¥ b

d, =(4-3,87+(1—-1,2)> =0,08.

Novamente o neuronio vencedor € o d,. Ajustando seu peso, tém-se:



Wi = w0, 8(x(t) —wy, (1) = 3,8+ 0,8.(4—3,8) = 3,96,
Wo, = Wo, +0,8(x,(t)—w,, (1)) =1,2+0,8.(1-1,2) =1,04.

Nova entrada: apresentando as caracteristicas de uma moto que possui dua:
rodas e motor. Como as entradas sao mais parecidas a da bicicleta, a rede devt
classificar como bicicleta. A isto se da o nome de generalizacdo. Par:
classificar como moto, a rede deveria ser treinada para este fim, onde as veze:
é necessario fornecer outras caracteristicas de entrada.

Verificando a saida da rede treinada para a entrada de informacac
correspondente a moto {2,1}:

Como era de se esperar, o neurénio vencedor foi o segundo, indicando qu
o modelo apresentado a rede é da classe das bicicletas.

3.10 Redes RBF

As redes de funcdo de base radial (RBF — Radial Basis Function) sac
utilizadas com sucesso em classificacoes de padrdes, em aproximacoes di
fungoes (Haykin, 2007), em previsdes de séries temporais (Sun et al., 2005),
outras aplicacoes.

Uma rede RBF em sua forma mais basica possui apenas uma tnica camad:
oculta, enquanto redes do tipo MLP apresentam uma ou mais camada:
escondidas, segundo suas especificacoes (Haykin, 2007). A camada escondid:
de uma rede RBF é constituida por funcdes de ativacdao de base radial, onde a
mais usuais sao as gaussianas que sdo definidas por seus centros e larguras. /
camada de saida da rede possui pesos que ponderam as informacdes das saida:
de cada funcdo de base radial, agregando-as linearmente na saida da rede (quu



pode ter mais de uma saida, conforme a aplicagdao). A Figura 3.27 ilustra :
estrutura tipica de uma rede RBF.

—

w I

Wo

Gy

Y

Yp

We

xl’] B G P >

FIGURA 3.27 Estrutura tipica de uma rede RBF.

Nao ha pesos na primeira camada da rede, as variaveis de entrad:
constituem os dados das fungdes de ativagdo (G), que por sua vez sdo o

proprios nés da camada oculta da rede.
A expressao tipica de uma funcdo de base radial é dada por (3.42), onde

denota o valor central (centro, esperanca ou média) da funcdo em questao, e ¢
corresponde ao seu desvio-padrao (ou largura).

. N C Y ‘ (3.42)

}} P = (1 ."('\) =p \ 201 26,

Os pesos (w;) da camada de saida da rede multiplicam os valores (y,

fornecidos pelas funcées de base radial da estrutura, que totalizados (somados
fornecem o valor (Y) de saida da rede, que é adicionado a um valor de offse
unitario multiplicado pelo peso (bias) “w,. associado. Uma rede RBF pode te

outras saidas associadas a outros pesos correspondentes. A informacdo di
cada saida de uma determinada rede ¢ modelada pela equacao (3.43).



Y=Y G X (5.43)

Existem algumas estratégias utilizadas para ajustar os parametros (centros
desvios-padroes e pesos) das redes RBF, sendo tipicamente classificadas comc
empiricas, auto-organizadas e supervisonadas. Nas estratégias empiricas, o
centros das funcoes sdao ajustados aleatoriamente, e as suas larguras sao dada:
pela relacdo entre a distancia maxima dos centros escolhidos pelo valor da rai:
quadrada do nimero de funcdes de ativacao adotadas (Haykin, 2007). C
objetivo é obter distribuicoes uniformes para as funcées, com a finalidade d«
mapear adequadamente os dados de entrada, de forma a promover uma bo:
capacidade de generalizacdo da rede. Os pesos da camada de saida sac
calculados pelo método dos minimos quadrados, a partir dos valores de said:
das funcoes gaussianas estabelecidas, onde sdo utilizados um determinadc
conjunto de dados de entrada de treinamento e o correspondente padrac
desejado para as informacoes de saida da rede em questao.

Como estratégia auto-organizada pode-se mencionar o procedimento citadc
em Haykin (2007), que utiliza um algoritmo tipo K-means de agrupamento d¢
dados, com uma técnica de casamento de similaridade associada a um métodc
de atualizacdo iterativo, cujo objetivo consiste em selecionar e ajustar o
centros das funcoes de base radial da rede. Os pesos da camada de saida sac
ajustados pelo método dos minimos quadrados. O trabalho de Sun et al
(2005) utiliza um método otimizado de particdo de dados, baseado ni
distancia entre os centros dos agrupamentos dos dados de treinamento da rede
Uma funcao de custo adicional é associada ao método de otimizagao utilizado
cujo objetivo consiste em ajustar os centros e desvios (larguras) das funcoe:
da rede. As estratégias supervisionadas (Haykin, 2007) utilizan
procedimentos de aprendizagem que empregam o método do gradient
descendente para ajustar todos os parametros (centros, desvios padroes
pesos) de uma determinada rede RBF, onde a informacdo do erro entre
informacdo de saida da rede em questdo e o padrdo desejado para ela «
utilizado no processo de treinamento.

3.10.1 Exemplos de redes RBF



Exemplo 3.4

Utilizar uma rede RBF para emular a fungao légica OU Exclusiva.

Sera considerada uma rede com dois nos na camada escondida, onde as
funcbes de base radial possuem valores de desvios-padrao unitarios, com
valores dos seus centros em 0,25 e 0,75. Os valores dos pesos da camada de
saida da RBF sdo calculados com a técnica dos minimos quadrados, em que
se utiliza os dados resultantes das funcoes gaussianas empregadas para o
padrao de dados de entrada da rede, com os valores do padrao de saida da
mesma. Os calculos mostrados a seguir ilustram o procedimento em
questdo. Para os vetores de entrada x1 = [0;0;1;1] e x2 = [0;1;0;1], tém-se
os seguintes valores de saida das func¢Oes gaussianas: [0,88251 0,3247;
0,5352 0,5353; 0,5352 0,5353; 0,3247 0,8825]. Com estes valores e com 0s
dados do vetor de saida y = [0;1;1;0] calcula-se os coeficientes (W) dos

pesos da rede em questdo (o simbolo ™ denota matriz transposta e ~ matriz
inversa):

10,8825 03247 1] 0]
o - -/ 3206
05353 05353 1 |
— o o = :[IIL r]_ —_ __"'-’é' |rf:.
05353 05353 1 | o
+88375
03247 08825 1 O

Todo o procedimento de obtencao dos parametros da rede RBF é do tipo
ndo supervisionado (conforme citado anteriormente).

Exemplificando numericamente o mapeamento resultante da funcao
XOR pela rede RBF obtida, sendo que para x1 =1 e x2 = 1, tém-se: y =
8,8375 — 7,3206 x 0,3247 — 7,3206 x 0,8825 = 0,0004 (que corresponde ao
nivel 16gico “0”). De forma similar para x1 = 0 e x2 = 0, tem-se y = 0,0004.
Para x1 = 0 e x2 = 1, tem-se y = 1,0006, que corresponde ao nivel 16gico
“1”. Idem para x1 = 1 e x2 = 0 com y = 1,0006 (nivel “1” também). No
Anexo 3.3 encontra-se o codigo-fonte de um programa basico desenvolvido
para computar o modelo da rede RBF em questao.



Exemplo 3.5

Neste exemplo, uma rede RBF sera empregada para aproximar a funcdo nao
linear y = x,* para x, = [0, 1].

Sera considerada uma rede com trés nés na camada escondida, onde se
empregara conceitos de agrupamentos de dados no estabelecimento dos
parametros da rede. As respectivas funcOes gaussianas possuem 0s
seguintes centros, considerando-se trés clusters igualmente espacados no
intervalo de valores da variavel x;: 0,175; 0,525; 0,85. Os desvios-padrao

das funcoes de base radial foram estimados calculando os respectivos
desvios dos trés agrupamentos considerados. Estes valores foram
multiplicados por um fator de valor igual a 10, com a finalidade de se
ajustar adequadamente as dispersoes das gaussianas para a modelagem da
funcdo em questdao, obtendo-se: 1,2247; 0,9354; 1,0801. Os pesos da
camada de saida da rede foram calculados de forma similar (pelo método
dos minimos quadrados) ao do exemplo anterior, gerando-se: w0 = 11,2323;
wl =-15,2547; w2 = 12,1.

Exemplificando numericamente o mapeamento resultante da funcao nao
linear pela rede RBF obtida, para x1 = 0,5 tém-se os valores das funcoes
gaussianas correspondentes: 0,9654; 0,9996; 0,9489. Logo, o valor
estimado pela rede é dado por:

11,2323 — 15,2547 x 0,9654 + 12,1 x 0,9996 — 8,7973 x 0,9489 = 0,254
(sendo um valor préximo da fungao original 0,5° = 0,25).

O grafico da Figura 3.28 contém os dados da funcdao nao linear original e
os valores aproximados pela rede RBF resultante. A somatdria do erro
quadratico entre os valores originais e os estimados foi de 0,0003.
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FIGURA 3.28 Aproximacao da rede RBF para a funcao nao
linear.

Este exemplo sera novamente resolvido por meio do toolbox de rede
neural do MatLab, especificamente utilizando uma estrutura RBF. Os
comandos a seguir mostram a resolu¢ao do problema:

x1=0:0.05:1y = x1.xx1; % Padroes de Entrada e Saida
network =newrb(x1,y); % Comando para obtencao da RBF

Y =sim(network, x1); % Simulacdo da rede neural obtida.
plot{x1,y, k" x1,Y,"k+); grid; xlabel('x1"); % Graficos Resultantes

ylabel('y " =Dados Originais; "+ Valores do Treinamento’);< Enter >
A ferramenta em questdo utiliza técnicas de aprendizagem
supervisionada que possibilita uma exatiddo melhor na modelagem neural
obtida. O toolbox nntool (citado anteriormente) também pode ser utilizado
para resolver o problema. A Figura 3.29 ilustra, por meio de um grafico, o
resultado obtido apos o treinamento da rede.
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FIGURA 3.29 Resultados da RBF obtida pelo toolbox de redes
neurais.
Exemplo 3.6

Aqui sera resolvido o problema do Exemplo 2.5, relativo a modelagem de
um processo dinamico ndo linear, que possui um modelo continuo dado por
(2.26), ou um modelo amostrado representado por (2.27). Dados do
processo estdo ilustrados nas Figuras 2.25 e 2.26.

A Figura 3.30 demonstra os valores estimados por meio de um modelo
ARX linear (cuja modelagem foi obtida pelo método dos minimos
quadrados, a partir dos dados da Figura 2.25, e é expressa por y(k) =
a,y(k—1) + b,u(k—1), onde os coeficientes sao a, = 0,9789 e b, = 0,0285), e
os dados originais do sistema de nivel em questdo (referentes agora aos
dados de teste da Figura 2.26). O erro (somatoria quadratica) da modelagem
resultante foi de 168,15 e com um grau de correlacdao cruzada (best fits) em
57,65%. Nota-se no grafico que a modelagem obtida ndao reproduz



adequadamente os dados originais do processo, o que é explicado pelo fato
de o sistema real possuir caracteristica ndo linear e o modelo ARX ser
linear.

Dados Originais = “.."; Modelo AR="."
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FIGURA 3.30 Dados do processo e do modelo ARX linear.

Sera considerada agora uma rede RBF para a modelagem. Ela possui seis
nos na camada escondida e utiliza como variaveis de entrada e saida uma
estrutura similar a da Figura 2.27, mas agora usando uma rede neural no
lugar do modelo fuzzy. Os parametros das funcdes gaussianas possuem 0s
seguintes valores de centros (os 12 primeiros valores) e desvios (0s outros
12 dados) para as variaveis em questdo: 1,2244; 2,0988; 3,5615; 3,3604;
1,6765; 3,0679; 3,7259; 4,4499; 2,0468; 4,2379; 3,1200; 2,2608; 2,1237;
2,0833; 2,0377; 2,1545; 2,2534; 2,2281; 2,1887; 2,1047; 2,1489; 2,0432;
2,2162; 2,8420.



Ajustando um fator multiplicativo para as dispersdes em um valor igual a
10, tém-se os seguintes valores dos pesos da camada de saida: w, =

—64,2028; w, = —73,2999; w, = —454,2324; w, = -92,9178; w, = 277,0609;
w. = 174,6446; w, = 236,6277.

Detalhes da obtencdao dos parametros da rede estdo disponiveis em
Pinheiro et al. (2013). A Figura 3.31 mostra os dados originais do sistema

de nivel (que foram utilizados para treinamento) e os valores da rede RBF
projetada; o erro (somatoéria quadratica) foi agora de 8,34.

Valores Originais = *.."; Valores Aproximados pela RFB (Dados Treino) = ".."

6 : ! ) ! ! ! ! ! ]

0 i i i i i i i i i
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Amostras
FIGURA 3.31 Dados originais do processo e do modelo RBF.

A Figura 3.32 ilustra os valores estimados pela rede RBF com os dados
utilizados para teste (Figura 2.26) oriundos do sistema de nivel. A
somatoria do erro quadratico foi agora de 4,22. Verifica-se que a rede neural
obtida modelou adequadamente o processo nao linear considerado.
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FIGURA 3.32 Dados de teste do processo e estimados pelo
modelo RBF.

3.11 Outros tipos de Redes Neurais Artificiais

Existem outros tipos de redes neurais como a de Hopfield, as Recorrentes
maquina de Boltzmann, as Maquinas de Vetor de Suporte, entre outra:
(Haykin, 2007).

Uma rede de Hopfield utiliza o conceito de funcao de energia, em que
rede em questao converge para um conjunto estavel de ativacOes em relacao
funcao considerada (Hopfield, 1984).

As redes Recorrentes diferem das de Hopfield em dois aspectos (Haykin
2007) que as tornam adequadas para aplicacoes em tempo real: tém camada:
escondidas; possuem dinamicas arbitrarias.

A maquina de Boltzmann foi proposta por Hinton e Sejnowski (1983),
nela os estados das unidades da rede com valores binarios possuem transicoe:



de estados probabilisticas. Em aplicacoes em problemas de otimizacdo, o
pesos desta rede representam as restricoes do problema a ser otimizado.

As Maquinas de Vetor de Suporte (SVM — Support Vector Machine
utilizam aprendizagem supervisionada e fungdes de Kernel na su:
composicao, sendo aplicadas com sucesso em problemas de classificacdo di
padroes e de regressao linear (Haykin, 2007). Em Carpinteiro et al. (2011)
esse tipo de rede foi aplicado na previsdao de séries temporais, e os resultado:
obtidos foram comparados com redes MLP e modelos hierarquicos.

Modelos com redes neurais podem estar associados a outras técnicas de IA
como sistemas fuzzy, definindo-se estruturas conhecidas como neurofuzzy,
com algoritmos de inspiracdo evoluciondaria (como os Algoritmos Genéticos
Enxame de Particulas, e outros).

Exercicios

1. Considere a rede a seguir, com funcao de ativacao de McCullock-Pitts
e com limiar 0 nulo. Apresente a saida da rede para todas as
combinagoes de entradas binarias (0 e 1) possiveis.

2. Recalcule a mesma rede, agora com entradas bipolares (-1 e 1) e
limiar igual a 1.

3. Considere a rede a seguir, com funcao de Ativacao de McCullock-Pitts
e com limiar 0 em 2. Apresente a saida da rede para todas as
combinagoes de entradas binarias (0 e 1) possiveis.



4. Considere a rede a seguir, com fungao de ativacdo de McCullock-Pitts
e com limiar 0 em 4. Apresente a saida da rede para todas as
combinacoes de entradas binarias (0 e 1) possiveis.

5. Assumir uma rede com fungao de ativacao de McCullock-Pitts, com
limiar 8 em 2 e com polarizacao b = 0 para todos 0s nos.

Apresente a saida da rede para todas as combinacoes de entradas
binarias (0 e 1) possiveis.

6. Elabore uma rede com funcao de ativacao de McCullock-Pitts e com
limiar 8 = 0, que responda como uma fungao OR NOT bipolar. Use
para treinar a regra de Hebb.

7. Construa uma rede com funcdo de ativagao de McCullock-Pitts, com
limiar 8 = 0, que responda como uma funcao AND NOT bipolar. Use
para treinar a regra de Hebb.

8. Use a regra de Hebb para classificar os vetoresa=(1, 1,1, 1) eb =
(-1, 1, -1, —=1) em um grupo (saida = 1), e os vetores c = (1,1,1,-1) e
d=(1, -1, -1, 1) em outro grupo (saida = —1). Use limiar 6 = 0. Faca
um esquema da rede, construa a tabela de treinamento e preencha a
tabela usando a regra de Hebb.

9. Repita o problema anterior usando a regra de treinamento Perceptron,
comn =1 e 0 = 0. Inicie todos 0s pesos com zero.



10. Usando regra Perceptron, treine uma rede para emular uma porta
AND.

11. Construa um Perceptron de duas saidas para classificar os vetores a =
(1,1,1)eb=(,-1,-1) em uma classe,ec=(1, 1, -1) ed = (-1,1,
—1) em outra. Facan =1, 8 = 0, e inicialize os pesos e viés com zero.
Construa a tabela de treinamento, faca um esquema grafico da rede e
teste-a para as entradas dadas e para os vetores e = (-1, —1, 1), f = (0,
-1,1),eg=(-1,1,0) e h=(1, 1,0). Discuta os resultados.

12. Estabeleca uma rede Adaline para a funcdo l6gica AND, utilizando
entradas e saidas bipolares. Inicie todos os pesos com o valor 0,1 e n =
0,25.

13. Construa uma rede Adaline para a func¢do légica OR NOT, utilizando
entradas e saidas bipolares. Inicie todos os pesos com o valor 0,1 en =
0,25.

14. Foi construida uma rede Adaline, com nj = 0,25, com 0s pesos e as
bias iniciados em 0,1, para classificar os vetoresa = (1, -1, 1) eb =
(1, 1, —1) na classe de saida 1, e c = (1, —1, —1) na classe de saida —1.
Imediatamente antes de entrar o vetor b, a rede apresentou a
configuracdo a seguir.

Forneca os valores dos pesos ap0s o processamento do vetor de
entrada b.



15. Utilizar como base o programa do Anexo 3.2 para mapear e testar
com uma RNA a funcao légica OR.

16. Utilizar a ferramenta nntool para mapear e testar com uma RNA-
MLP a fungdo logica XOR.

Referéncias bibliograficas

1.

4.

5.

CARPINTEIRO OAS, LEITE JPRR, PINHEIRO CAM, LIMA 1.
Forecasting models for prediction in time series. Artifical Intelligence
Review 2011:1-9.

. CARPENTER GA. Distributed learning, recognition, and prediction

by ART and ARTMAP neural networks. Neural Networks.
1997;10:1.473-94.

. CHAUVIN YA. A backpropagation algorithm with optimal use of

hidden units. In: San Mateo, CA: Morgan Kaufmann Publishers Inc;
1989:519-526. Touretzky DS, ed. Advances in neural information
processing systems 1. 1.

FAUSETT L. Fundamentals of Neural Networks: Architectures,
Algorithms, and Applications. Nova Jersey: Prentice Hall; 1994.
FUKUSHIMA K. Cognitron: A Selt-Organizing Multi-layered
Neural Network. Biological Cybernetics. 1975;20:121-136.

. Haykin S. In: Porto Alegre: Artmed Editora S.A; 2007; Redes

Neurais: Principios e Prdtica.

. HEBB DO. The Organization of Behavior: A Neuropsychological

Theory. Nova York: Wiley; 1949.

.HERTZ J, KROGH A, PALMER RG. Introduction to the Theory of

Neural Computation. Reading, MA: Addison-Wesley; 1991.

. HINTON, G., SEJNOWSKI, T. (1983). Optimal Perceptual

Inference. Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition. Washington DC, 448-53.

10. HOPFIELD JJ. Neurons with graded response have collective

computational properties like those of two-state neurons. Proceeding:
of the National Academy of Sciences. 1984;81:3088—3092.

11. JACBS RA. Increasead rates of convergence through learning rate

adaptation. Neural Networks. 1988;1:295-307.



12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

KOHONEN T. Correlation matrix memories. IEEE Transactions on
Computers. 1972;21:353-359.

KOHONEN T. Self-organization and associative memory. Berlim:
Springer; 1984.

KOHONEN T. Self-organizing maps. Berlim: Springer; 2001.

MINSKY ML, PAPERT SA. Perceptrons. Cambridge, MA: MIT
Press; 1969.

NARENDRA KS, PARTHASARATHY K. Identification and control
of dynamical systems using neural networks. IEEE Trans on Neural
Networks. 1990;1:4-27.

NOWLON SJ, HINTON GE. In: San Mateo, CA: Morgan Kaufmann;
1992:993-1000. Adapative soft weigth tying using Gaussian mixtures
Advances in Neural Information Processing Systems. 4.

PINHEIRO C, SANTOS FO, LIMA 1. A Systematic Approach to
Settiling Parameters in RBF Networks. Submitted to Artificial
Intelligence Review 2013.

RITTER H, MARTINETZ T, SCHULTEN K. Neural Computation
and Self-Organizing Maps An Introduction. Reading, Massachusetts:
Addison-Wesley; 1992.

ROSENBLATT F. The Perceptron: A probabilistic model for
information storage and organization in the brain. Psychological
Review. 1958;65:386—408.

RUMELHART DE, HINTON GE, WILLIAMS RJ. Learning
Representations of Back- Propagation Error. Nature. 1986;323:533—
536.

RUMELHART D, ZIPSER ED. Feature discovery by competitive
learning. Cognitive Science. 1985;9:75-112.

SUN YF, et al. Optimal partition algorithm of the RBF neural network
and its application to financial time series forecasting. Neural Compu
& Applic. 2005;14:36-44.

TAFNER M, XEREZ M, FILHO RODRIGUES##I. Redes Neurais
Artificiais: introducdo e principios de neurocomputacdo. Editora
EKO 1995.

WATROUS RL. Learning algorithms for connectionist networks:
Applied methods of nonlinear optimization. Proceedings of the IEEE
1st International Conference on Neural Networks. 1987;2:619-628.



26. WEIGEND AS, RUMELHART DE, HUBERMAN BA. In: San
Mateo, CA: Morgan Kaufmannn; 1991:875-882. Generalization by
weight-elimition with application to forecasting Advances in Neural
Information Processing Systems. 3.

27. WERBOS, P.J. (1974). Beyond regression: New tools for prediction
and analysis in the behavioral sciences. Ph.D. Thesis, Harvad
University, Cambridge, MA.

28. WHITE H. Connectionist nonparamtric regression: Multilayer
feedforward netwoks can learn arbtrary mappings. Neural Networks.
1990;3:535-549.

29. WINDROW B, HOFF Jr ME. Adaptive switching circuits. Ire Wescon
Convention Record 1960:96-104.

Anexo 3.1

Codigo basico do Exemplo 3.1






% Exemplo de aproximacgdo de fungdo via RNA-MLP.

clear all:

%Carga dos Dados
load vetx;
load vety;

vX1
vYd

= velx;
= vety;

Np=41;

NN = 3; % Namero de neurdnios.
err_tol = 0.001; % Valor de parada do erro.

% Inicializacdo aleatéria dos pesos e bias da rede.

V1l
V12

Vi3 =
BO1 =
B0Z =
BO3 =
W1l =
W2l =
W3l =

BO

=2 * rand - 1;
rand -
rand -
rand -
rand -
rand -
rand -
rand -
rand -
rand -

—

[ T e O T e T % T 1 T e T e Y %
* o+ * * * ¥ ¥ X *
= = = = e e e

% Valores de offset das entradas da rede neural.

Cl=1; C2 =1
contdisp = 0; % Contador de visualizagdo do erro.
flagdisp = 100; % Dado de impressdo do erro.
max_epoc = 200000; % Ndomero maximo de épocas.
fa = 0.005; % Fator de aprendizado.
for epoc = l:max_epoc % Etapa de treinamento.

for n = 1:Np

X1 = vXl(n); Yd = v¥d(n); % Padrdo fornecido & rede.









% Processamento dos dados da camada escondida.

Z1in = BO1*C1 + V11%*X1;
Z2in = B02*C1 + V12*X1;
Z3in = BO3*C1 + V13*X1;

% Funcdes de ativacdo da camada escondida.

I1 = 2/(1 + exp(-2*Z1in)) - 1;
2 = 2/(1 + exp(-2*Z2in)) - 1;
23 = 2/(1 + exp(-2*Z3in)) - 1;

% Processamento dos dados da camada de safida.

01 = BO*C2 + WI11*Z1 + W21*Z2 + W31*Z3;
Y = 01; % Fungdo de ativacgdo linear.

% Treinamento por retropropagacdo.

e =%Y¥d - Y; % Erro entre o valor desejado e a saida.

E(n) = e;

% Ajuste dos pesos da

de = e;

dWll = fa*de*/1; dW2l =
dBO = fa*de;

W1l = W11l + dWll; W21 =
BO = BO + dBO;

camada de safida.
fa*de*72; dW31 = fa*de*l3;

W2l + dW2l; W31 = W31 + dW31;

# Ajuste dos pesos da camada escondida.

d = de*(W11l + W21 + W31);

dl = d*(1 - (2/(1 + exp(-2*Z1in)) - 1)72);

d2 = d*(1 - (2/(1 + exp(-2*%Z2in)) - 1)%2);

d3 = d*(1 - (2/(1 + exp(-2*Z3in)) - 1)}*2);

dVll = fa*dl*X1; dV1Z2 = fa*d2*X1l; dV13 = fa*d3*X1;
dB0l = fa*dl; dB02 = fa*d2:; dB03 = fa*d3;

V11 = VI1 + dV11; V12 = V12 + dV12: V13 = V13 + dV13:
BO1 = BO1l + dBO1; B02 = B0O2 + dB02:; BO3 = B0O3 + dB03:
end

SSE = (sum(sum(E.*E)))/2; % Somatéria do erro.

% Testar se o erro estd na faixa de tolerdncia.

if SSE < err_tol, break, end

contdisp = contdisp + 1;

if contdisp »>= flagdisp
contdisp = 0;

fprintf('Epoca Treinam. = %.0f

%g\n\n', epoc, SSE);
end

end % Final do treinamento.

Som.Err.Quad.Treinam. =

% Imprimir nimero de treinamento e erro obtido.

fprintf('Epoca Treinam. = %.0f

Som.Err.Quad. = %g\n\n', epoc, SSE);









for n=1:Np % Teste da rede treinada.
X1 = vXl(n):

¥ Processamento dos dados da camada escondida.

Z1in = BO1*C1 + V11*X1;
Z2in = B02*C1 + V12*X1;
Z3in = BO3*Cl + V13*X1;

% Funcdes de ativacdo da camada escondida.
11 = 2/(1 + exp(-2*Z1in)) - 1;
2 = 2/(1 + exp(-2*1{2in)) - 1;
13 = 2/(1 + exp(-2*23in)) - 1;

% Processamento dos dados da camada de saida.
01 = BO*C2 + W11*71 + W21*7Z2 + W31*Z3;

Y = 01; ¥ Fungdo de ativagdo linear.

VetYrin) =Y;

end

% Grdficos dos dados de treinamento e do modelo neural obtido.
plot{vXl,v¥d, "k.",vX1,VetYr, "k+"); grid;

xlabel('x1'"); ylabel('y : “+" = Dados Originais; *“.” = Valores do Treinamento');
figure

for n=1:Np % Teste da rede treinada.

Load vil;
X1 = vX1;

% Processamento dos dados da camada escondida.

Z1in = BO1*C1 + VI1*X1; % + V21*)2;
L2in = BO2*C1 + V12*X1; % + V22*XZ;
Z3in = BO3*C1 + V13*X1; % + V23*X2;

# Funcgbes de ativacgdo da camada escondida.
£1 = 2/(1 + exp{-2%L{1lin)) - 1;
12 = 2/(1 4 exp(-2*72in)) - 1;
23 = 2/(1 + exp(-2*Z3in)) - 1;

]

% Processamento dos dados da camada de saida.
01 = BO*C2 + W11*Z1 + W21*Z2 + W31*/3;

Y = 01; ¥ Fungdo de ativacado linear.

VetYr(n) =Y;

end
% Graficos dos dados originais e de valores estimados pela rede.

plot(vX1,vYd, 'k."',vX1, Vet¥r,'k'); grid;
xlabel('x1'); ylabel('y : "+" = Dados Originais; *“.” = Valores Estimados pela MLP');









% Exemplo de mapeamento da funcdo XOR via RNA-MLP.
clear all;
% Dados da funcdo XOR.

vXl = [0:0:1:;1]; vX2 = [0:1:0:1];: v¥Yd = [0;1:;1:0];
Np=4;

NN = 3; % Namero de neurfnios.
err_tol = 0.0001; % Tolerdncia do erro.

# Inicializacdo aleatdria dos pesos da rede neural.
Vil =2 * rand - 1;

ViZ =2 * rand - 1;
V13 =2 * rand - 1;
V2l =2 * rand - 1;
V22 = 2 * rand - 1;
V23 =2 * rand - 1;
BOl =2 * rand - 1;
B02Z =2 * rand - 1;
BO3 =2 * rand - 1;
Wil = 2 * rand - 1;
W2l = 2 * rand - 1;
W3l = 2 * rand - 1;
BO =2 * rand - 1;

% Valores de offset das entradas da rede neural.
Cl=1; C2 =1;

contdisp = 0; % Contador de visualizagdo do erro.
flagdisp = 100; % Variavel de impressdo do erro.
max_epoc = 200000; % Namero mdximo de épocas.

fa = 0.005; % Fator de aprendizado.

for epoc = l:max_epoc % Etapa de treinamento.

for n=1:Np

X1 = vX1l(n): X2 = vX2(n): Yd = vYd(n):






% Camada escondida.

Zlin = BO1*C1 + VI1*X1 + V21*X2;
22in BO2*C1 + V12*X1 + V22+*X2;
Z3in = BO3*C1 + V13*X1 + V23*X2;

% Fungbes de ativacgdo.

21 = 2/(1 + exp(-2*{lin)) - 1;

L2 = 2/(1 + exp(-2*¥Z2in)) - 1;

13 = 2/(1 + exp(-2*I3in)) - 1;

% Camada de saida.

01 = BO*CZ2 + W11*Z1 + W21*Z2 + W31*Z3;
Y = 01; % Fungdo de ativacdo linear.

% Treinamento por retropropagacdo.
e=1Yd - Y; % Erro entre dado original e a saida.
E(n) = e;

% Ajuste dos pesos da camada de saida.

de = e;

dWll = fa*de*Z1; dW2l1 = fa*de*Z2; dW31l = fa*de*Z3;
dB0 = fa*de;

W11l = W11l + dWll; W21 = W21 + dW21; W31 = W31 + dW31;
BO = BO + dBO;

% Ajuste dos pesos da camada escondida.
d = de*(W11l + W21 + W31);

dl = d*(1 - (2/(1 + exp(-2*L1lin}) - 1}*2);
d2 = d*(1 - (2/(1 + exp(-2*I2in}) - 1)}"2);
d3 = d*(1 - (2/(1 + exp(-2*I3in}) - 1}*2);

dV11 = fa*d1*X1; dV12 = fa*d2*X1; dV13 = fa*d3*X1;
dV2l = fa*d1*X2; dV¥22 = fa*d2*X2; d¥23 = fa*d3*X2;
dB01 = fa*dl; dB02 = fa*d2; dBO3 = fa*d3;

V11 = V11 + dV11; V12 = V12 + dV12; V13 = VI3 + dV13;
V2l = V21 + dv2l; v22 = V22 + dV22; V23 = V23 + dV23;
BO1 = BO1 + dBO1; BD2 = B0Z + dB0Z2; BO3 = B03 + dB03;
end

SSE = (sum(sum(E.*E)))/2; % Somatdéria do erro.

% Testar se o erro estd na faixa de tolerdncia.
if SSE < err_tol, break, end
contdisp = contdisp + 1;
if contdisp »>= flagdisp

contdisp = 0;

fprintf('Epoca Treinam. = %.0f  Som.Err.Quad.Treinam. = %g\n\n',
epoc, SSE);

end

end % Final do treinamento.



% Teste de valores.
X1 = 0; X2 = 1;

% Camada escondida.

Z1in = BO1*Cl + V11*X1 + V21*X2:
22in = BO2*C1 + V12*X1 + V22*X2:
£3in = BO3*C1l + V13*X1 + V23*X2:

% Funcdes de ativacao.

I1 = 2/(1 + exp(-2*Z1in))} - 1;
12 = 2/(1 + exp(-2*I2in)) - 1;
L3 = 2M1 + exp(-2*L3in}) - 1;

[l

% Camada de saida.
01 = BO*C2 + W11*71 + W21*Z2 + W31*Z3;
Y = 01 % Funcdo de ativacdo linear.

Anexo 3.3

Codigo basico do Exemplo 3.4



% Exemplo de mapeamento da funcdo XOR via rede RBF.
clear all;

% Parametros da RBF.
cl=0.25: dl=1: c2=0.75: d2=1;

% Pesos da Camada de Saida da Rede.

w0=8.8375; wl=-7.3206; w2=-7.3206;

% Teste da RBF

x = input('x = '); % Valores de Entrada da Rede.

x1=x(1}); x2=x(2);

while (x1 >= 0},
%t Funcdes de Base Radial.
fl = pxpl-(0x]~clIN2/dIA2 )+ x2=c1 M2 (d122)) )
f2 = exp(-((xl-c2)nr2/(d2"2)+(x2-c2)"2/(d2"2)));
y = w0 + wl*fl + w2*f2; % Modelo de Safda

y % Valor Estimado pela Rede.

X = input('x = ");
xl=x(1); xe=x(2);

end
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CAPITULO

QUATRO
Desenvolvimento de Aplicacoes
Utilizando Redes Neurais

4.1 Introducao

Como citado no capitulo anterior, as redes neurais artificiais sao aplicadas en
areas diversas: analise de séries temporais; processamento de sinais; sistema:
de controle; classificacoes de padroes; aproximacoes de funcdes; entre outras
As caracteristicas que uma RNA deve apresentar no contexto das aplicacoe:
citadas sdo: capacidade de generalizacdo; tolerancia a ruidos; adaptacao en
relacdo aos procedimentos de treinamento (Palade et al., 1995).

Uma forma geral de estruturar uma rede neural para uma determinad:
aplicacao esta ilustrada na Figura 4.1 (Caudill,1991).

Definicao Coleta Pré- Separagdo Definicéo da Tre Teste Integragdo
do — de —»| em Conjunto || Configuracgo|— dae'“m”&m —» da -+ da

problema Dados dos Dados de Dados da Rede Rede Rede

FIGURA 4.1 Etapas da aplicacao de uma rede neural.

Em termos computacionais as redes neurais sdao desenvolvidas através di
softwares exclusivamente voltados para esta finalidade, ou se desenvolve un
codigo especifico para o problema em questdo utilizando uma linguagem d
programacdo. Existem também pacotes comerciais de simuladores de rede:
neurais de dominio publico (Braga et al., 2000). Em aplicacdes embarcadas ¢
possivel hardwares disponiveis no mercado.

Este capitulo tem o objetivo de ilustrar as etapas necessarias para (
desenvolvimento de aplicacGes utilizando Redes Neurais Artificiais.

4.2 Definicao do problema



Analisando o problema a ser solucionado, deve-se definir o contexto en
questdo para encontrar as informacoes que poderdo ser utilizadas no modelc
neural. Torna-se necessario verificar se realmente a utilizacdo das RNAs ir:
permitir atingir o objetivo almejado do problema. Em caso afirmativo, deve-s
extrair o maior nimero de informacGes possiveis para auxiliar no projeto ¢
aprendizado de uma RNA.

4.3 Coleta de dados

Como as RNAs aprendem em cima de exemplos (amostras) do contexto d:
aplicacdo, torna-se necessario realizar uma coleta de dados do processo en
que as RNAs irdo atuar. Deve-se ressaltar que os dados adquiridos deven
conter informacoes de todo o espaco amostral no qual esta rede neural dever:
processar, pois a rede neural ndao consegue obter um bom resultado final s
tiver de lidar com padrdes totalmente diferentes dos que foram usados para se
treinada.

Para que se possa utilizar uma RNA é fundamental que se disponha ds
dados em quantidade e qualidade suficientes. Caso a quantidade de dados sej:
pequena, a rede ndo conseguira criar um modelo suficientementt
representativo e obter um bom desempenho quando aplicada em situacoe:
reais. Os dados devem englobar todos os aspectos do problema em questao d
modo que o modelo criado seja genérico. Em geral, tais dados precisam se
convertidos em formatos padronizados (normalizados) para utilizacao pela
RNAs.

4.4 Pré-Processamento dos dados

Apo6s a construcao de um banco de dados com amostras do dominio dc
problema, ha a necessidade de se realizar um pré-processamento deste
padroes para que possam ser utilizados pela rede neural, com intuito dt
reduzir a dimensionalidade dos dados. Uma padronizacio dos dado
amostrados para uma determinada faixa na qual a rede neural ira atua
constitui um procedimento usual, bem como a minimizacdo de eventuait
ruidos nos dados, e a reducao de informacdes desnecessarias que poden
comprometer o processo de aprendizado. Ha diversas técnicas de pré



processamento dos dados, como filtragens especiais, normalizacGes de valore:
etc., apropriadas a cada tipo de aplicacao.

A etapa de normalizacao de dados tem o objetivo de evitar que valores dt
maior amplitude exercam influéncia sobre a convergéncia dos algoritmo:
utilizados na etapa de treinamento da rede, privilegiando determinada variave
em detrimento de outras com menor amplitude (mas ndo menos importantes)
Para a obtencao de um bom desempenho das RNAs, geralmente, trabalhan
com dados num intervalo definido, na maioria das vezes na faixa de [0,1] ot
[-1,1]. A equacdo (4.1) mostra o procedimento de normalizacdo no intervalc
[0,1], enquanto a equacao (4.2) trata da normalizacdo no intervalo [-1,1].

Z (1= Z(t}—minl(Z) (4.1)
max(Z)-min(Z)
_ Z(1)—mix(£)—min(Z) 4.2)

Z (1)

max(Z)—min(Z)

4.5 Separacao em conjunto de dados

Sob a perspectiva de aprendizagem supervisionada, o conjunto de padroe:
disponiveis para um dado problema pode ser separado em subconjuntos qu
contribuem ainda mais para o aumento da capacidade de generalizacdo d.
rede. Assim, o conjunto original de dados é subdividido em trés subconjuntos
treinamento; validacao; teste. Esta subdivisdao do conjunto de dados origina
em trés subconjuntos é muito comum em aplicacOes de inteligéncia artificial
principalmente em algoritmos que requerem algum tipo de treinamento
supervisao e aprendizagem. Essa divisdo obedece a uma porcentagem par:
cada subconjunto. O conjunto de treinamento deve reunir o maior numerc
possivel de padroes, sem prejudicar, obviamente, os outros subconjuntos, dt
forma a representar convenientemente o universo das observagoes e permitir :
generalizacdo do aprendizado. O conjunto de validacdao é utilizado par:
verificar a eficiéncia da rede quanto a sua capacidade de generalizacao durantt



o treinamento, e também pode ser empregado como critério de parada da etap:
de treinamento.

ApoOs a separacdo de conjuntos, as informacGes destes sdo geralments
organizadas em ordem aleatéria, para prevencao de tendéncias associadas
ordem de apresentacdio dos dados na etapa de treinamento da red:
considerada.

4.6 Configuracao da rede

Depois da realizacdo do pré-processamento, os dados estdao prontos para seren
apresentados a rede neural considerada para a etapa de treinamento. Ess
processo pode ser trabalhoso e ndo segue uma receita fixa. Essa etap:
determina o comportamento posterior da rede, conforme os padrdes de entrad:
e de validacdo apresentados nas etapas anteriores. A definicdao da configuragac
da rede pode ser dividida em trés passos:
* selecdo do paradigma neural (tipo de rede) apropriado a aplicacao;
* determinacdo da topologia da rede a ser utilizada, por exemplo: o numero
de camadas; o numero de unidades em cada camada etc.;
* determinacdo de parametros do algoritmo de treinamento e funcoes de
ativacao utilizadas.

Esses passos tém impacto no desempenho do sistema resultante, pois con
uma escolha adequada desses parametros a rede tera boas chances d
convergéencia no treinamento e capacidade de generalizacdao. Muitas vezes
definicdao dessas configuracoes é realizada de forma empirica.

4.7 Treinamento da rede

Depois da configuracdo de todos os parametros da rede neural considerada
inicia-se o processo de treinamento, a fim de que ela possa “aprender”. C
aprendizado €, em geral, um processo gradual e iterativo, em que 0s pesos da:
conexOes sdao modificados varias vezes, gradualmente, seguindo-se uma regr:
de aprendizado (algoritmo) que estabelece como esses pesos sao alterados. (
aprendizado é realizado utilizando-se um conjunto de dados de aprendizadt
disponivel (base de exemplos). Para cada iteracao desse processo gradativo d
adaptacdo dos pesos de uma rede neural, é apresentado o conjunto de dados d
treinamento, em que ela recebe a denominacio de época de aprendizado. I



importante considerar, nessa fase, alguns aspectos como a inicializacao d;
rede, o modo de treinamento e o tempo de treinamento. Uma boa escolha do:
valores iniciais dos pesos da rede pode diminuir o tempo necessario para ¢
treinamento. Normalmente, os valores iniciais dos pesos da rede sdo nimero:
aleatorios uniformemente distribuidos, em um intervalo definido. A escolh:
inadequada destes pesos pode levar a uma saturacdao prematura do processo dt
treinamento. Quanto ao modo de treinamento, na pratica € mais utilizado «
modo-padrdao sequencial, que exige menor armazenamento de dados no:
processamentos correspondentes, além de ser menos suscetivel ao problem:
de minimos locais no procedimento de minimizac¢ao do erro do modelo neural
Por outro lado, no modo batch, se tem melhor estimativa do vetor gradiente dc
procedimento de aprendizado supervisionado, o que torna o procedimentc
computacional da etapa de treinamento mais estavel. A eficiéncia relativa do:
dois modos de treinamento depende do problema que esta sendo tratado.

Uma rede pode se especializar demasiadamente em relacdao aos exemplo:
contidos na base de aprendizado. Esse tipo de comportamento gera un
problema de aprendizado conhecido como superaprendizado (over-training ot
over-fitting). Normalmente, o over-fitting pode ser detectado e evitado po
meio do uso de um teste de generalizacdo por validacao cruzada (cros:
validation).

Quanto ao tempo de treinamento, varios fatores podem influenciar a su:
duragdo, porém sempre sera necessario utilizar algum critério de parada. C
critério de parada do algoritmo backpropagation nao é unico, e geralmente ¢
utilizado um numero maximo de ciclos, no qual deve ser considerada a taxa dt
erro médio por ciclo e a capacidade de generalizacao da rede. Pode ocorre
que em determinado instante do treinamento a generalizacdo comece
degenerar, causando over-training.

O treinamento deve ser interrompido quando a rede apresentar uma bo:x
capacidade de generalizacdo e quando a taxa de erro for suficientement:
pequena, ou seja, menor que um erro admissivel. Assim, deve-se encontrar un
ponto oOtimo de parada com erro minimo e capacidade de generalizacac
maxima.

4.8 Teste da rede



ApOs o processo de treinamento e aprendizagem da rede, todo o conhecimentc
esta armazenado nas conexoOes sinapticas do modelo empregado. Ha
necessidade de se verificar a capacidade de generalizacdo da rede neural
realizando o processo de validacado e teste. Nesta etapa sao apresentados a reds
padroes nunca vistos durante o processo de treinamento. A rede neural tera di
classificar corretamente esses padroes para a confirmacdo de um aprendizadc
satisfatério. Em caso positivo, avanca-se para a proxima etapa: integracao d:
aplicacdo. Se o desempenho nao for adequado, deve-se retornar a etap:
anterior e refazer parte do processo, como, por exemplo, alterar a topologia d:
rede, o algoritmo de aprendizagem, ou, eventualmente, o proprio conjunto d
dados. Devem ser considerados ainda outros testes como analise de
comportamento da rede, utilizando entradas especiais e analise dos pesos d:
rede, pois se existirem valores muito pequenos, as conexdes associadas poden
ser consideradas insignificantes e, assim, serem eliminadas (prunning). Dt
modo inverso, valores substancialmente maiores que os outros poderian
indicar que houve over-training da rede.

4.9 Integracao da Rede ao Sistema e
Manutencao

Finalmente, com a rede treinada e validada, ela pode ser integrada ao sistem
computacional da aplicacdo. Para melhor eficiéncia da solucdo, este sistem:
devera conter facilidades de utilizacdo, como interfaces convenientes,
facilidades de aquisicao de dados, através de planilhas eletronicas, interface:
com unidades de processamento de dados, ou arquivos padronizados. Umi
boa documentacdo do sistema e o treinamento de usuarios sao necessario:
para o sucesso do projeto final da aplicagao pretendida.

Além disso, o sistema deve periodicamente monitorar seu desempenho
realizar manutencées ou atualizacGes, quando for necessario. Outras melhoria:
poderdo ainda ser sugeridas, quando os usuarios forem se tornando mait
familiares com o sistema. Essas sugestoes poderdao ser muito tuteis em nova
versoes ou em novos produtos relacionados com o projeto inicial do sistem:
correspondente.

Se as etapas anteriores apresentaram sucesso, 0 modelo resultante pode se
realizado para uso continuo, lembrando que todo sistema computacional est:
sempre sujeito a alteracoes e melhorias continuas.



Para exemplificar o desenvolvimento de aplicacdo utilizando uma rede
neural, tomemos como base um problema de previsao de séries temporais.
O desenvolvimento de técnicas da area de IA tem fornecido ferramentas
eficientes para modelagem de séries temporais, na qual se destacam as
modelagens baseadas em redes neurais artificiais.

Segundo Guirelli et al. (2004), os métodos de modelagem baseados em
técnicas de ITA apresentam problemas proprios. A codificacdo de
conhecimentos nem sempre € uma tarefa trivial, e questdes de como
determinar quais dados e variaveis sdao importantes para um processo de
modelagem constituem um procedimento que pode ser tdo complexo
quanto a utilizacao de modelos classicos ou estatisticos.

Neste exemplo relacionado com a previsdao de carga elétrica, os dados
utilizados foram extraidos da competicdo organizada pela European
Network of Intelligent Technologist (EUNITE), referéncia na area de
previsao de séries temporais abordando o tema sobre previsao de cargas
elétricas em 2004 (Rojas, 2004). Nessa competicao, dadas as temperaturas e
as cargas elétricas nos anos de 1997 e 1998 de uma determinada regidao, os
competidores estimavam as previsoes das cargas elétricas para o més de
janeiro de 1999. Os dados da competicdo foram fornecidos pela Corporacao
Elétrica Oriental Eslovaca (Eastern Slovakian Eletricity Corporation). Esta
instituicdo tem grande interesse em aplicacoes de tecnologias inteligentes e
adaptativas em previsoes de cargas elétricas.

A série de carga investigada representa a demanda maxima diaria da
carga consumida por um sistema elétrico. Esses dados compreendem
valores de pico de carga no periodo de 1997 a 1998, cujos os dados estdo
ilustrados na Figura 4.2. O objetivo é fornecer uma previsao de valores
maximos diarios de demanda de carga para o més de janeiro de 1999, com a
estimacdo de 31 valores diarios referentes a este més.

image
FIGURA 4.2 Série temporal diaria de carga de janeiro de 1997 a
dezembro de 1998.



A série coletada contém informacoes de cargas elétricas medidas durante
todo um dia, onde cada observacdo corresponde a um horario especifico. A
série contém valores de cargas elétricas diarias dos anos de 1997 e 1998. Os
horarios utilizados como intervalos entre as observacoes apresentam-se com
variacdao de meia hora durante todo um dia, iniciando a 00h30 e terminando
as 24h. Um pré-processamento de dados foi realizado por intermédio da
média dos valores dos horarios de pico, gerando-se os valores diarios
utilizados no estudo. Para estabelecer um modelo baseado em redes neurais
realizou-se a normalizacdo dos valores das observacOes da série temporal,
através da expressao (4.3).

Norm=— M2 (43)

A partir dos correlogramas extraidos da série pode-se identificar a
existéncia de sazonalidade nos dados, que pode ter sido causada pela
influencia de fatores climaticos ou devido a habitos semanais dos
consumidores. Portanto, o conjunto de dados deve ser tratado antes de ser
apresentado ao treinamento da rede.

A organizacao desses dados € preparada para a previsao diaria. Desta
forma, para prever determinado dia, inclui-se nos padroes de entrada da
rede o conjunto de valores das observacOes da série agora estacionaria,
definindo a janela temporal de analise, ou seja, 0 nimero de amostras do
passado a ser incluido para a previsdao a frente. As redes neurais MLPs
utilizadas em previsdao de séries temporais tém um conjunto de entrada de
valores passados ordenados no tempo e um valor de saida que consiste no
proximo valor na sequéncia de dados da série. As amostras da rede neural
tera a estrutura descrita por (4.4).

7 =f (i:j r—1),..,2(t— ;_J_‘J} (4.4)



Onde Z(t) € o ponto da série correspondente ao tempo t, p € o tamanho da
janela de tempo e Zt é a amostra a ser prevista. Para um modelo com n
amostras utiliza-se como base os valores das amostras Z(1), Z(2), Z(3),
Z(4), Z(5) ..., Z(n). Durante o treinamento, a ideia é fornecer como entradas
valores sucessivos da série, por exemplo, os valores de Z(1), Z(2), Z(3),
Z(4) Z(5) Z(6) e Z(7), e definir a saida desejada para Z(8). Na segunda
iteracdo, os valores das entradas seriam Z(2), Z(3), Z(4), Z(5) Z(6) Z(7),
Z(8), e a saida desejada Z(9), e assim sucessivamente para o restante dos
pontos da série (Tabela 4.1).

Tabela 4.1

Entradas e saidas para o treinamento de MLPs com janela de
sete valores

Entradas Saida desejada
Z(1), Z(2), Z(3), Z(4), Z(5), Z(6), Z(7) Z(8)

2(2), Z(3), Z(4), Z(5), Z(6), Z(7), Z(8) Z(9)

Z(3), Z(4), Z(5), Z(6), Z(7), Z(8), Z(9) Z(10)

Z(4), Z(5), Z(6), Z(7), Z(8), Z(9), Z(10)|  Z(11)

2(n—7), Z(n-6), ... Z(n-1) Z(n)

O numero de valores passados, usados como entrada, ¢ chamado de
ordem de linha, atraso ou janela. No exemplo citado usou-se sete valores
para prever o proximo, portanto, a janela é de ordem sete (a previsao é
realizada considerando sete dias, sendo o oitavo dia previsto). A melhor
janela a ser utilizada vem de estudos prévios, como as informac0oes oriundas
do correlograma da série original. Além disso, variaveis exogenas, como
temperatura, no caso de séries de carga em sistemas elétricos, sao
consideradas, podendo ser relevantes em sistemas de previsao.

A proxima etapa no desenvolvimento da aplicacao de uma rede neural € a
divisdo de conjuntos de dados em subconjuntos de treinamento, validacao e
teste (que é efetuada obedecendo a uma porcentagem para cada
subconjunto). A Figura 4.3 apresenta a porcentagem utilizada sobre o
conjunto original de dados considerado neste exemplo.



Treinamento 70% Validagao 25% Teste 5%

FIGURA 4.3 Exemplo da divisdao de dados na metodologia
utilizada.

Em processos com comportamentos nao lineares o modelo de rede neural
mais indicado é o Perceptron de Multiplas Camadas ou topologia MLP, pois
se trata de um interpolador universal de fungGes (Haykin, 2007). As
topologias MLPs adotadas representam os modelos de redes neurais mais
conhecidos e utilizados. Uma MLP consiste de n n6s de entrada, h camadas
de nés intermediarios ou escondidos e m nos de saida, e todas as camadas
sao interconectadas pelos seus pesos sinapticos. A MLP deve ser treinada
com dados histéricos adequados, objetivando encontrar os valores
apropriados dos pesos. O nimero de neuronios requeridos na camada oculta
pode ser estabelecido empiricamente, ou a partir de estudos prévios sobre a
complexidade do problema a ser analisado.

Neste exemplo sera considerada uma rede neural MLP com um algoritmo
de treinamento SCGM (Scaled Conjugate Gradient Modified). A Tabela 4.2
exibe alguns dados utilizados inicialmente na busca dos parametros para a
topologia da rede.

Tabela 4.2
Parametros da rede

Numero de Camada [2-3]

Numero de Neuronios | [1-10]

Taxa Aprendizagem [0,0001 - 0,001]

Coeficiente Momentum | [0,1 - 0,9]

Fungdo de Ativagdo [Tan Hiperbdlica, Logistica Sigmoidal]

Para obtencdao do modelo de rede neural foram utilizadas duzentas épocas
de treinamento. A Figura 4.4 apresenta o grafico com os dados originais (+)
e os valores resultantes (*) do treinamento da rede referente a série de
dados de carga da competicao Eunite.
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FIGURA 4.4 Resultado do treinamento da rede.

Foi utilizado como critério de comparacdo dos dados obtidos pelo
modelo neural em relacao aos dados originais da série o erro percentual
absoluto médio (Mean Absolute Percentage Error — Mape). O valor do
Mape (4.6) foi calculado a partir das previsoes de um passo a frente
definido por cada modelo gerado (Stok e Watson, 2004).

(4.5)

MAPH%):#Z =Y

Onde:

Y, =representao conjunto de valores previstos;



Y, =representa os valoresreais, ou seja, o valor atual da série;

n=aquantidade de amostras utilizadas na previsao.

O Mape obtido com os dados do teste da rede foi de 0,09%, e a Figura
4.5 contém os dados originais e os valores resultantes do teste da rede
neural em questdo. Neste exemplo a rede neural classificou corretamente os
padrées apresentados, confirmando um bom aprendizado com os
parametros escolhidos para a MLP utilizada. O tratamento inicial da série
temporal retirando-se tendéncias e sazonalidades, também constitui um
fator determinante para os bons resultados obtidos.

“image
FIGURA 4.5 Teste da capacidade de estimacao da rede.
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CAPITULO
SEIS
Conjuntos Aproximados (Rough

Sets)

6.1 Introducao

O processamento de informacOes na presenca de incertezas constitui un
procedimento de grande importancia em varios campos de aplicagcdes, com
em sistemas computacionais que empregam técnicas de Inteligéncia Artificial
e neste contexto entende-se por incerteza, informacGes incompletas e/ot
imprecisas. Na pratica, as informacdes de sistemas reais sdo frequentement
incertas, imprecisas ou incompletas, e algumas metodologias foran
desenvolvidas para tratar essas questoes, entre as quais a Teoria de Dempster
Shafer (Dempster, 1967; Shafer, 1976) e a Légica Fuzzy (Zadeh, 1973).

A Teoria dos Conjuntos Aproximados (TCA) foi proposta por Pawlal
(1982) como uma alternativa para o processamento de informacdes quu
contenham incertezas ou imprecisdes em seus dados, principalmente en
aplicacdes relacionadas a sistemas de informagOes. A capacidade di
identificar uma determinada quantidade de informacdo e extrair un
conhecimento associado se constitui em uma caracteristica inerente ao se
humano e a sua capacidade natural de aprendizado. A realizacdo automatic:
dessa tarefa por meios computacionais pode constituir um procedimentc
complexo, principalmente quando as informacOes estao desorganizadas
incompletas ou apresentam ambiguidades. Neste contexto, a TCA é empregad:
para facilitar a transformacdo automatica de dados em conhecimento:
(Pawlak, 1991), em que as representacoes computacionais correspondente:
estdo baseadas em conjuntos de atributos que caracterizam regras de decisac
em formatos similares aos utilizados em sistemas especialistas.

A TCA ¢é considerada uma extensdao da teoria classica dos conjunto
(Pawlak e Skowron, 2007a), e uma das principais vantagens dessa teoria



poder representar as similaridades conceituais entre os dados de un
determinado sistema de informacdo, agrupando valores que sac
conceitualmente similares ou equivalentes. Valores que pertencem a un
mesmo grupo sao considerados indiscerniveis e, assim, é possivel levar en
consideracdo eventuais relacdes nos dados, e ndo apenas tratar os seus valore:
de forma isolada. Outra vantagem desta teoria € que ndao se necessita d
qualquer informacdo adicional ou preliminar a respeito dos dados a seren
processados, tais como distribuicao de probabilidade, atribuicdao de valor dt
crenca, ou grau de possibilidade (Pawlak e Skowron, 2007b).

Os conceitos relacionados aos Conjuntos Aproximados (Rough Sets) sac
aplicados em areas diversas como em aprendizado de maquina, sistema:
especialistas, reconhecimento de padrdes, sistemas de decisdo, mineracao d
dados, em automacdo de diagnoésticos (Hvidsten, 1999), processamento di
imagens e muitas outras (Pawlak e Skowron, 2007a).

Em aplicacoes de aprendizado de maquina, os sistemas computacionai
utilizados devem ser capazes de exibir “comportamentos inteligentes”, en
que o conhecimento relacionado com o dominio do problema abordado devt
ser apropriadamente adquirido e incorporado aos sistemas em questdo. A
aquisicdo de conhecimento pode ser realizada de maneira explicita ot
implicita. A forma explicita esta associada as informagdes fornecidas po
especialistas humanos. A maneira implicita é mais complexa em termo
computacionais, pois o conhecimento deve ser extraido a partir di
informacgOes contidas em bancos de dados genéricos, ndo sendo fornecida:
diretamente por um especialista no dominio de interesse do problema en
questao.

A realizacdo da aquisicdo de conhecimento implicito é uma taref;
relacionada a uma area da IA conhecida como Aprendizado de Maquinc
(AM), que emprega métodos computacionais relacionados a obtencao e
organizagao automatica de conhecimentos (Mitchell, 1997). Os procedimento:
de aprendizado envolvidos neste contexto sdo classificados comuc
supervisionados ou nao supervisionados. No aprendizado nao supervisionado
0 objetivo é encontrar agrupamentos de padroes que sejam similares,
identificar potenciais classes nos dados processados, as quais estejan
relacionadas ao problema ou ao exemplo abordado.

No aprendizado supervisionado, o objetivo consiste em extrai
conhecimentos de exemplos previamente rotulados em determinadas classes



com a finalidade de predizer a qual classe pertence eventuais novos exemplos
Nesse tipo de aprendizado, os exemplos possuem caracteristicas denominada:
“atributos”, que estdo associadas aos dados do sistema em questao. Um AM
supervisionado pode ser descrito por exemplos compostos por n atributos x -
(X;, X,---, X)), € pela classe associada a cada exemplo y, cuja tarefa consiste en

obter um mapeamento f, tal que y = f(x). Se os atributos representam a:
propriedades essenciais dos exemplos, o sistema de AM pode representa-lo:
em uma estrutura capaz de generalizar o conhecimento implicitamentt
associado aos exemplos.

Em geral, os sistemas de AM computacionalmente factiveis ndao operan
bem na presenca de grande quantidade de atributos, e, neste contexto,
aplicacdao da TCA é particularmente apropriada na obtencdo de atributos en
bancos de dados, fornecendo uma abordagem sistematica na descoberta dt
conhecimentos e na sua representacao de forma compacta e eficiente. Em Pil:
(2001) sao encontrados detalhes relacionados a selecdao de atributos relevante:
para o aprendizado de maquina, utilizando a abordagem dos Conjunto:
Aproximados. O artigo de Shen e Chouchoulas (2001) aborda a questao d;
reducao de dimensionalidade em processos de aprendizagem (supervisionadc
ou nao), utilizando procedimentos baseados na TCA.

Os proximos itens deste capitulo contém as definicbes basicas sobr
Conjuntos Aproximados, as relacoes com sistemas de informacoes e exemplo:
de aplicacoes.

6.2 DefinicOes basicas

Um espaco aproximado é definido por S = (U, A), onde U é um conjunto di
exemplos, objetos ou observagdes (0,) chamado de universo, e A é un

conjunto de atributos de condigées (a;). Para um Sistema de Informacdo (SI

representado por uma tabela de atributos-valores do género “objeto -
condicOes + decisdao”, a representacao tipica é dada por SI = [U, A, V, f], n
qual se determinam classificacoes f:UXA — V, onde V constitui um conjunt
de valores de atributos. A representacao tabular genérica de um SI est:
ilustrada na Tabela 6.1, onde os valores dos atributos de decisdao estac
incorporados na coluna d da tabela.



Tabela 6.1

Representacao tabular genérica de um Si

a, a, a, d
o, | flo,, a) f(ovaj) f(o,, a,) | f(0,, d,)
o, | o, a,) f(0, a) (0, a,) | f(o, d)
0, | flo., a) f(o,, a) flo,, a,) | f(o,, d.)




Tabela 6.2
Sistema de informacao relativo ao Exemplo 6.1

MBA GRAD EXP CONTRAT

o, | N S Maior

Maior

Nao

Baixa

ke
Z|1Z| Y| Z
N|1Ol»=|»]|»
Z|lz|lwn|lwn

Média

Em conjuntos aproximados trabalha-se geralmente com valores discretos
Para atributos numéricos €é necessario aplicar algum processo de discretizacac
para torna-los nominais (Risvik, 1999). Algumas abordagens foram proposta:
para minimizar eventuais efeitos da quantizacao nos dados de um SI (Nguyer
e Skowron, 1995; Carvalho, 2010).

Um conceito importante na TCA é o conceito da relacdio de nac
discernimento ou indiscernibilidade. Se essa relacao existe entre dois objetos
entao, tem-se um conjunto de atributos associados, e se os valores desse:
atributos sao idénticos entre si, nao se distingue um objeto do outro. Para cad.
subconjunto de atributos B € A, uma relacao de equivaléncia IND(B) 1
associada e recebe o nome de relacdo de ndao discernimento, sendo definid:
pela expressao (6.1).

IND(B) ={(0;,0,) € U |Va, € B, f(o,,a.)= f(o;,a,)} (6.1)



Um atributo a, é chamado dispensavel em B se IND(B) = IND(B — {q,})

caso contrario, é indispensavel. O conjunto de todas as classes de equivalénci:
determinadas por IND(B) é representado pela notacao U/IND(B). Das classe:
de equivaléncia emergem dois outros conceitos importantes: a aproximacat
inferior e a aproximacdo superior. Sendo O um conjunto de observacgoes ta
que O < U, define-se a aproximacao inferior B, dada pela equacao (6.2), qu

representa o conjunto de possiveis exemplos ou objetos que podem se
classificados com certeza como membros de O para o correspondent
conjunto de atributos B.

B.(O)= {0 e U|[IND(B) c O] (6.2)

A aproximagdo superior B" é definida pela equagdo (6.3), que indica
possibilidade dos elementos de O fazerem parte da classificacdo em questao.

B (O)={oeU

IND(B)N O # P! (6.3)

Um conjunto O de objetos ou exemplos é denominado preciso (crisp) se B

(O) = B'(0), caso contrario, ele é definido como impreciso, grosseiro (rough
ou aproximado, lembrando que todos os elementos do conjunto di
aproximacao inferior fazem parte do conjunto de aproximacdo superior. O
objetos ou observacOes que ndo pertencem ao conjunto dos elementos qut
caracteriza a aproximacao superior (que engloba também a aproximacac
superior) sdo denominados fora da regido, sendo essa definida por (6.4). 2
regido conhecida como de borda ou de fronteira é dada pela diferenca d;
aproximacao superior pela inferior.

FR(O)=U - B (0) (6.4)

As aproximacoes citadas tém métricas definidas em termos dos proprio:
elementos que as definem. O coeficiente de imprecisdao a,z(O) representa

qualidade da aproximacdo em relacdo aos elementos de O, e é expresso po



(6.5), onde |B.(O)| e |B"(O)| denotam a cardinalidade da aproximacgao inferior ¢
superior, respectivamente. O valor de ag(O) varia no intervalo [0, 1], e quantt

mais proximo de um é este valor, mais preciso ¢ O em relacao ao conjunto dt
atributos de B. Por outro lado, quanto mais préximo de zero é o valor, mai:
impreciso (rough) é O em relagdo ao conjunto de atributos de B.

|B.(O)| (6.5)

{ZJ(()} = m

O coeficiente de qualidade da aproximacdo superior a,(B(0O)), definido po

(6.6), é interpretado como sendo o percentual de todos o0s objeto
possivelmente classificados como pertencentes a O, sendo |U| a cardinalidad
do conjunto de objetos do sistema de informagdo em questao.

. |BO) (6.6)
Oy (B (O)):W

O coeficiente de qualidade da aproximacao inferior ay(B.(O)), definido po

(6.7), é interpretado como sendo o percentual de todos os objetos certamentt
classificados como pertencentes ao conjunto O.

B.(O 6.7
tx:--;(ﬁw(f'))}:% o7

O proximo item traz os procedimentos necessarios para processar os dado:
de um sistema de informacado, objetivando extrair as informacdes minima:
necessarias para representa-lo de forma concisa, mesmo que na presenca dt
imprecisoes e ambiguidades.



6.3 Matriz e funcao de discernibilidade,
redutos e regras de decisao

Apresentados os conceitos basicos relacionados aos Conjuntos Aproximados
este item apresenta os procedimentos necessarios para a extracao di
conhecimentos (ou de regras de decisdao) de um conjunto de dado
relacionados a um sistema de informacdo genérico. Para este propositc
definiu-se a chamada matriz de discernibilidade (6.8), denotada por M,(B)

Essa matriz é simétrica e de dimensao n x n, cujos elementos sao dados po
(6.9). Os elementos my(i,j) da matriz de discernibilidade constituem «

conjunto de atributos condicionais de B, que diferenciam os objetos da:
classes de um SI com relacdo aos seus valores nominais.

Mpy(B)=|mp (i, )],cnsi 21, ] < card(U/IND(B)) (6.8)

mp(i, j) =1a, € B‘f(u,.-,n,-\.) # f(o;,a.)} (6.9)

Com as informacdes de (6.8) e (6.9) é composta a funcdo d
discernibilidade F(B) dada por (6.10), cujos elementos sdo definidos po
(6.11). Essa funcdo booleana determina o conjunto minimo de atributo:
necessarios para diferenciar qualquer classe de equivaléncia para o sistema d«
informacdo considerado. A funcao F(B) é obtida da seguinte forma: entre o
atributos contidos dentro de cada célula da matriz de discernibilidade aplica-s
o operador l6gico “V” ou “OR”; e entre os conteudos das células dessa matri:
utiliza-se o operador “A” ou “AND”. A expressao booleana resultante dev
ser simplificada com a utilizacdo de teoremas, propriedades e postulados d:
Algebra Booleana, obtendo-se assim uma expressdo na forma de “produto d:
soma”, que contém as informacoes dos chamados redutos do sistema.

F(B) = A{Viliy(i, j)] (6.10)



iy (i, j) = {a|a, € my(i, j)) (611)

O conjunto formado pelo termo minimo de F(B) determina os chamado:
redutos de B. Reduto é um conjunto de atributos minimos necessarios par:
manter as mesmas propriedades de um SI que utiliza todos os atributo
originais do sistema considerado. Pode existir mais de um reduto para un
mesmo conjunto de atributos. A obtencdao dos redutos minimos de um SI dt
dimensdao elevada, geralmente consiste de um problema de complexidad
computacional crescente com o volume de dados do sistema. Alguma:
abordagens sdo utilizadas para tratar esse tipo de problema no processamentt
de redutos, por exemplo, por intermédio de relacdes de similaridade (Huang e
al., 2007), ou por outras técnicas de IA como Colonia de Formigas (Quan ¢
Biao, 2008).

Para transformar um reduto em regra de decisdo, basta agregar os valore:
dos atributos condicionais da classe de objetos da qual foi originado o reduto
com o0s seus atributos correspondentes, e depois completar a regra com o
atributos de decisdao. Para um determinado reduto, um exemplo de regras d
decisdao pode ser expresso por (6.12). A utilizacdo da TCA possibilita, di
modo sistematico, que as regras de decisdo resultantes apresenten
informagOes concisas em relacio a um determinado SI, tratandc
adequadamente eventuais redundancias, incertezas, ou imprecisoes presente:
nos dados do sistema de informacao considerado.

IFa, = f(o;,a,)AND...ANDa. = f(o,,,a,) (6.12)
THEN d, = f(0,,d,)OR...OR {(0;,d,)

Regras que tém os mesmos atributos de condicdo e diferentes atributos ds
decisdo sao chamadas de inconsistentes ou conflitantes, caso contrario, sac
denominadas de consistentes. Regras consistentes sao conhecidas como regra:
certas, pois determinam decisOes unicas a respeito de seus atributos d
condicdao. Regras inconsistentes sao chamadas de regras possiveis, poi
algumas delas podem levar a decisoes certas.

Existem ferramentas computacionais disponiveis, muitas de acesso livre
para processamento de sistemas de informacoes por intermédio da TCA, entrt



as quais: RSL (Rough Sets Library); Rough Enough; CI (Column Importanc
facility); Rosetta.

O proximo item deste capitulo traz alguns exemplos de aplicacdo da Teori:
dos Conjuntos Aproximados.

6.4 Exemplos de aplicacao

Apresentada a conceituacdao basica sobre Conjuntos Aproximados, o
exemplos a seguir mostrarao a aplicacdo da TCA em alguns contexto:
relacionados com a extracao de conhecimentos em sistemas de diagnostico ot
decisdao, modelagem de funcdes e sistemas de controle.

Exemplo 6.1

Este exemplo basico ilustra um sistema de informacao simples representado
pela Tabela 6.2. Essa tabela contém observagoes que podem eventualmente
definir possiveis informacdes que indiquem condi¢Ges mais favoraveis para
contratacdes de profissionais por uma determinada empresa. Os seguintes
dados e atributos foram considerados no contexto em questdo: que 0S
candidatos tenham (S) ou ndo (N) alguma experiéncia profissional (EXP);
possuam ou nao alguma especializacao (MBA, por exemplo); graduaram-se
(GRAD) em universidades com mais (A) ou com menos (C) prestigio; e as
contratacoes (Contrat) correspondentes realizadas (Maior, Média, Baixa e
Nao). O problema consiste em determinar quais sao os atributos relevantes
para uma eventual contratacao.

Considerando o conjunto B = {MBA, GRA, EXP} de todos os possiveis
atributos do SI em questdo, o conjunto de todas as classes de equivaléncia
determinadas por IND(B) é:

U/IND(B) = {10,,05§,104},10,,05} |.

Para gerar a matriz de discernibilidade do sistema, é montada a tabela a
seguir, contendo apenas os exemplos distintos (e,, e,, e,) referentes aos

atributos de condicdao do SI em questao.



A partir da Tabela 6.3, é definida a matriz de discernibilidade, cujo
conteuido de cada célula dessa matriz esta ilustrado na Tabela 6.4.

Tabela 6.3
Exemplos distintos relativos a Tabela 6.2

MBA GRAD EXP

e, | N A S

e, | S A S

e, IN |C |N

Tabela 6.4
Matriz de discernibilidade associada ao Exemplo 6.1

€ €, =

e, | MBA -
e, | GRAD, EXP| MBA, GRAD, EXP| -




Tabela 6.5
Sistema de informacgao associado ao Exemplo 6.2

Ex1 Ex2 ExX3 Ex4  Diagnosticos
o, |1 |P [2 [>32 |DI1
o, |2 |P |3 |1223 | D2
o, |4 |N |3 |2432 (D3
o, |1 |N |2 |<12 [D1
o, [3 |N |1 |2432 (D2
o, |1 |N |4 [<12 |D1

A funcao de discernibilidade resultante é dada por:

F(B)= MBAAN(GRADv EXP)A(MBAv GRAD v EXP)

Simplificando a expressdo anterior, tem-se:

F(B)= MBAv (GRADv EXP)

Expressando F(B) na forma “soma do produto”, tem-se:



F(B)=(MBAANGRAD)v{(MBAANEXP)

Assim, tém-se os redutos correspondentes {{MBA, GRAD}, {MBA,
EXP}} do SI considerado. Para o reduto {MBA, GRAD} tém-se as
seguintes regras de decisao:

[FMBA = NAND GRAD = ATHEN CONTRAT = Maior;

[FMBA =S ANDGRAD = ATHEN CONTRAT = Nio;

[F MBA = N AND GRAD = CTHEN CONTRAT = Baixa OR Média.
Para o reduto {MBA, EXP}, seguem as regras de decisdao

correspondentes:

IFMBA = NANDEXP =5STHENCONTRAT = Maior;
IFMBA =5 ANDEXP = STHEN CONTRAT = Nao;
IFMBA = NAND EXP = NTHEN CONTRAT = Baixa OR Media,

Conclusdo referente aos conhecimentos relativos as regras de decisdo
geradas: As melhores chances de contratacdo estdo associadas aos
candidatos formados em universidades de mais prestigio, ou entdao com
experiéncia profissional. No Anexo 6.1 encontra-se a resolucdo desse
exemplo, através da ferramenta de acesso livre Rosetta (Ohrn e
Komorowski, 1997).

Exemplo 6.2

Este exemplo esta relacionado com a determinacdao da menor combinacao
de exames clinicos necessarios para classificar os diagnésticos que estdo
sendo avaliados em um experimento. A Tabela 6.5 contém observacoes de
certos exames clinicos (Ex1, Ex2, Ex3 e Ex4) que podem classificar trés
tipos de diagnodsticos (D1, D2 e D3). As informagdes dos exames sao
classificadas como positiva (P) ou negativa (N), e em classes de valores
como 1, 2,3 ed,ou<12, 12-23, 24-32 e > 32.



Em Conjuntos Aproximados geralmente trabalha-se com valores discretos e
nao continuos, assim, as informacodes das faixas referentes ao atributo
“Exame4” podem ser representadas por etiquetas no lugar de faixas de
valores, por exemplo: F1 para os valores < 12; F2 para a faixa 12-23; F3
para 24-32; F4 para os dados > 32. A Tabela 6.6 a seguir ilustra a matriz de
discernibilidade do sistema de informacdo correspondente.

Tabela 6.6

Matriz de discernibilidade do Exemplo 6.2

0,

0,

0, 0, 05 0,

0, -

0, | Ex1,Ex3,Ex4

0, | Ex1,Ex2,Ex3,Ex4

Ex1,Ex2,Ex4 -

0, | B,Exd

Ex1,Ex2,Ex3,Ex4 | Ex1,Ex3,Ex4| -

o, | Ex1,Ex2,Ex3,Ex4

Ex1,Ex2,Ex3,Ex4 | Ex1,Ex3 Ex1,Ex3,Ex4 | -

0, | Ex2,Ex3,Exd

Ex1,Ex2,Ex3,Ex4 | Ex1,Ex3,Ex4| Ex3 Ex1,Ex3,Ex4 | -

Com as informacdes da matriz de discernibilidade obtém-se a fungdo de
discernibilidade associada:

F(B) = (Ex1v Ex3v Ex4) A (Ex1v Ex2 v Ex3 v Ex4) A (Ex2 v Ex4)

A (E.
A (E.
A (E
A (E
A (E.

vlv Ex2 v E:
vlv Ex2v E:
vlv Ex2 v E:
vlv Ex3v E:
vlv Ex3v E:

w3V Ex4)A(Ex2v Ex3 v Ex4)

eI (Exlv Ex2v Ex3v Exd)

v3v Exd)a(Exlv Ex2v Ex3v Ex4)
vd)A(Exlv Ex3)a(Exlv Ex3 v Ex4)
vd)A(Ex3) A(Exlv Ex3v Ex4).

Simplificando e colocando na forma da “soma do produto”, tem-se:




F(B)=(Ex)v(Ex2AEx3)v(Ex3AEx4).

Assim, obtém-se os redutos {{Examel}, {Exame2, Exame3}, {Exame3,
Exame4}}. Escolhendo o reduto com menor nimero de atributos, ou seja,
{Examel}, tem-se as regras de decisao correspondentes:

IFEx1=1 THEN Diag = DI,

IFEx]l=2 THEN Diag = D?2;

IFEx]1=4 THEN Diag = D3;

IFEx]1 =3 THEN Diag = D2,
Logo, para a classificacao dos diagnoésticos (D1, D2 e D3), a informacao
do primeiro exame (Ex1) é suficiente. O conhecimento extraido possibilita

reduzir o nimero de exames necessarios para se classificar os diagnosticos
almejados.



Tabela 6.7
Sistema de informacgao associado ao Exemplo 6.3

Cor Dimensao Densidade Acabamento Material Vendas
0, | azul maior alta aspero plastico | baixa
0, | vermelha| média media liso madeira | média
0, | amarela | menor | baixa padréo aluminio | alta
0, | azul média media padrao plastico | baixa
o, | amarela | menor | baixa aspero plastico | média
o, | verde maior alta liso madeira | alta
0, | amarela | menor alta aspero aco alta
0y | amarela | menor alta aspero plastico | alta
0, | verde maior alta liso madeira | média
0,,| verde média meédia liso plastico | média
Exemplo 6.3

O exemplo em questdo esta relacionado em determinar qual é a melhor
combinacdo de caracteristicas de um produto que possui algumas versoes
ofertadas. O objetivo consiste em reduzir os itens em estoque de forma a
maximizar o lucro associado ao volume das versoes vendidas. A tabela a
seguir mostra observagoes de vendas anteriores com as descricoes das
opcoes do produto (essas foram baseadas em Patricio et al., 2005). Os
atributos de condicdo considerados foram Cor, Dimensdo, Densidade,
Acabamento e Material. O atributo de decisdao esta relacionado com as
Vendas.



Para os atributos de condicao B = {Cor, Dimensdao, Densidade,
Acabamento, Material}, vem: U/IND(B) = {{o,}, {0,}, {05}, {0,}, {0.}, {0,

0.}, {0,}, {05}, {0}

Para o conjunto O = {o,, 0, 0,, 05} relativo a condicdo de venda alta,

tém-se as aproximacoes:

'{C’Hjj'

D

B.(O)={{0s}.{0;
B.(O)={{o;}.{

]
7
074,104,004 },104 1} }.

As respectivas métricas sao:

3
— a(0) = —=0,6,0useja,60% dos elementosde Osio precisosemrelagioa B;
5
— a(B (0)) = 2 = 0,5,0u50% das observacoesde U possivelmente pertencem a B;
10O
3
— o(B.(0))= o0 =0, 3,0ouseja, 30% dos elementos de UV certamente pertencema B,
(

Graficamente as aproximacoes correspondentes estdao ilustradas na
Figura 6.1.

Baixa/Média {{0,}, {0,}, {0}, {04}, {0}
Média/Alta {0, 04}

Al
® 03,10, 0
A (Aprox. Inferior)

(Aprox. Superior)

(Regiao de Fronteira) (Fora da Fronteira) 4+—

FIGURA 6.1 llustracao grafica das aproximagdes associadas ao
Exemplo 6.3.



Para a matriz de discernibilidade do sistema montou-se a Tabela 6.8, qu
contém apenas os exemplos distintos (e,, e,,..., ;) associados aos atributos di

condicdo do SI.

Tabela 6.8
Exemplos distintos relativos a Tabela 6.7
Cor Dimensao Densidade Acabamento Material

e, | azul maior alta aspero Plastico
e, | vermelha| média media liso Madeira
e, | amarela [ menor | baixa padrao Aluminio
e, | azul média media padrao Plastico
e; | amarela | menor baixa aspero Plastico
e, | verde maior alta liso Madeira
e, | amarela | menor alta aspero Ago
e, | amarela | menor alta aspero Plastico
e, | verde média média liso Plastico

Considerando as abreviacdoes Co, Di, De, Ac e Ma para 0s respectivos
atributos, a Tabela 6.9 constitui a matriz de discernibilidade do sistema
correspondente.



Tabela 6.9
Matriz de discernibilidade do Exemplo 6.3

e, e, . €, e, e,
e, |-
e, | Co,Di,De,]| -
Ac,Ma
e, | Co,Di,De,| Co,DiDe,
Ac,Ma Ac,Ma
e, | DiDe,AC| Co,Ac,Ma
e, | Co,Di,De,| Co,Ma Co,Di,De, | Co,Di,De,
Ac Ac,Ma Ac

A funcdo de discernibilidade associada as informacdoes da matriz
correspondente esta indicada abaixo.

F(B) = (Cov Div Dev Acv Ma) A(Cov Div Dev Acv Ma)a(Div De v Ac) ...

.A(Cov Div Dev Ae)

Simplificando a funcdo, tem-se:

F(B)=(CoA Den Ma)v{(Con Den Ac)v(Din De A Ac).

Logo, os redutos resultantes sao {{Cor, Densidade, Material}, {Cor,
Densidade, Acabamento}, {Dimensao, Densidade, Acabamento}}. Para os



respectivos redutos tém-se as regras de decisao relativas a condicao de
venda alta:

IF Cor = amarela AND Densidade = baixa AND Material = aluminio THEN Venda = alta;
" " " " alta " " aco " " alta;

IF " " " " alta " " plastico alta;

IF Cor = amarela AND Densidade = baixa AND Acabamento = padrio THEN Venda = alta;

IE ™ " " " alta " " ﬁgpc\]-(') alta;

IF" " " " alta " " dspero alta;
IF Dimensio = menor AND Densidade = baixa AND Acabamento = aluminio THEN Venda = alta;
IF" " " " alta " " aco " " alea;

IF " " " " alta " " plastico alta.

ConclusOes referentes as regras de decisdao geradas: As melhores
aquisicoes futuras do produto, objetivando um estoque com menores
combinacOes de caracteristicas e um lucro maior (venda alta), estdo
relacionadas com as regras de decisdao geradas. As novas aquisicoes do
produto podem ser escolhidas por uma das trés combinagdes de atributos
(ou de suas caracteristicas construtivas) definidas pelos redutos obtidos, os
quais definem os conhecimentos extraidos dos dados do sistema de
informacdo em questao.

Exemplo 6.4

Este problema é similar ao do Exemplo 2.1 (Capitulo 2) referente a
aproximacao da fungao associada aos dados da Figura 2.8. Os dominios das
variaveis x (ou x,) e y estdo compreendidos nas faixas [0, 10] e [2, 11],

respectivamente. Conceitos relacionados com a TCA podem ser aplicados
na aproximacdo de funcdes e na modelagem de sistemas dinamicos com
comportamentos nao lineares. Mais detalhes podem ser encontrados em
Pinheiro et al., (2010), onde se mostra também como podem ser obtidas
regras difusas a partir de conceitos da TCA.

A variavel x constitui o atributo de condicdo do sistema de informacao
associado, e a variavel y define o atributo de decisdo. A variavel x constitui
o reduto intrinseco desse SI. Como os dados associados a variavel x



possuem valores fracionarios, é necessario aplicar um procedimento de
discretizacdo nesses valores. Realizando o procedimento em trés niveis,
tem-se: [0, 3,375]; [3,375, 6,875]; [6,875, 10]. Assim, as regras de decisao
correspondentes sao:

OR ¥ = 27827 ORy=2 t=20551 OR ¥ = jj'-}?j
[ ’,--': j -‘| ]7 O 1_",-":'_“; ;

IF x=[3,375,6,875]THEN y =4,0952) ORy = 4,2879) ORy = 4,4000) OR y = 4,8764
ORy=5,28430Ry=5,92410Ry =6,3302 ORy =6,9608 ORy =7,3044 ORy =7,6791
ORy=8,28190Ry=9 o

.'Ill'— XxX= [6 8_"‘ 5 ] L'1 'II .'I_n'llslnr"-."l ', = ] [:' : 4 ':_f"'\a IJ = | C . 1 2 ,- / -‘. .-I J= 10 ) A7 8 6 IL_,-"'{' ', — | C' ; 4'328 C;ll,"\il II _ | CI I- —I,O 82
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ORy=10,9779 ORy =11

(6.13)

No Anexo 6.2(a) encontra-se a obtencdo das regras de decisdao desse
exemplo, através da ferramenta Rosetta, e no Anexo 6.2(b), o programa de
simulacdo dele.

As regras de decisdo obtidas sdo classificadas como inconsistentes ou
regras possiveis. Em Pinheiro et al. (2010) foi proposta a utilizacdo da
equacao (6.14) de interpolacao linear para a estimacdo de valores de
modelos denominados aproximados, que constituem uma classe de modelos
baseados em regras passiveis de aproximar fungdes genéricas ou modelar
sistemas dinamicos nao lineares.

Sy, oy ey X )= V(0,00 ik = - — —
! " n=1,N N lx, )

(6.14)
Para o exemplo da aproximacdo da funcao em questdao, considerando N = 1

(uma unica variavel de condicao) na equacao (6.14), tem-se (6.15) que
constitui a expressao de interpolacao de Lagrange.
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(6.15)

O procedimento descrito em Pinheiro et al. (2010) consiste em utilizar os
valores extremos das variaveis associadas a cada regra obtida, de modo que
podemos reescrever (6.13) na forma (6.16).

n:IFx, =[0,3,375|THEN y = [2,3,8419]; (6.16)
re IFx, =[3,375,6,875| THEN y = [4,0952,10,042);
e IE x, = [6,875,10] THEN y = [10,4,11]

Utilizando (6.15), as regras (6.16) podem ser escritas na forma (6.17),
que representam o conhecimento inerente ao processo. A obtencao dos
coeficientes da primeira regra € dada por y = 2 + (3,8419 — 2)*(x, —
0)/(3,375 — 0) = 0,5457x, + 2, e de forma similar para os coeficientes das
outras duas regras deste exemplo.

n:IEx, =[0,3,375|THEN y = 0,5457x, + 2: (6.17)
n I x, =[3,375,6,875| THEN y = 1,6991x, —1,6392;
r IF x, = [6,875,10] THEN y = 0,192, + 9,08.

Para x, = 2, tem-se y = 0,5457*2 + 2 = 3,0914. Para valores extremos da
variavel de condicdo (x,), se mais de uma regra fornecer um valor estimado

y para a fungdo, o dado resultante é fornecido pela média aritmética dos
valores inferidos pelas regras em questdo. A Figura 6.2 ilustra a
aproximacao obtida para a funcdo correspondente.
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FIGURA 6.2 Resultado da modelagem aproximada associada a
(6.17).

Exemplo 6.5

Esta exemplificagdo refere-se ao sistema de suspensdo mostrado no
Exemplo 2.4 (Capitulo 2), no qual foram empregadas regras fuzzy para
controlar o sistema, e que agora serao utilizadas regras de controle obtidas
via conceitos relacionados com a TCA. InformacGes gerais dos
procedimentos envolvidos estao detalhadas em Pinheiro et al., 2012, onde
também é mostrado como obter regras nebulosas via TCA. Os graficos da
Figura 6.3 mostram informacdes do sistema de suspensdao como velocidade
absoluta (Absolute speed), velocidade relativa (Relative speed), informacao
de comando (Command input) e forca de compensacao (Compensation
force), todas associadas com a estratégia de controle continuamente
variavel (2.22), citada anteriormente.
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FIGURA 6.3 Informacdes relacionadas a Figura 2.18 e as
equacodes (2.21) e (2.22).

As variaveis x, = “velocidade absoluta” e x, = “velocidade relativa”

constituem os atributos de condicdio do sistema de informacao
correspondente, e a variavel y define o atributo de decisao relacionado a
forca de compensacdo ou a informacao de comando associada ao processo
de controle. As variaveis x, e x, constituem os redutos intrinsecos deste SI.

Utilizando o software Rosetta (de forma similar a exemplificada no Anexo
6.2), com cinco niveis de discretizacao no processamento dos dados do SI
em questdo, obtém-se as 25 regras de decisdao (6.18) cujos valores dos
intervalos das variaveis de condicdo sdo: x,® = -2,385; x,® = -0,681; x,© =
-0,184; x, = 0,383; x,©® = 0,9; x,® = 2,731; x,® = -0,3153; x,® = -0,078;
x,© =-0,008; x,¥ = 0,04; x,® = 0,1; x, = 0,368. Essas regras representam
o conhecimento associado a estratégia de controle considerada.



IF =00 T TAND x, =[x xS TTHEN y =[-3,709,1,562];
Fx =[x XU TAND x, =[x, x P TTHEN y =[-3,593,1,379];
F s =[x xTVAND s =[x %) ]THENyz[O 621,0,226]:
Fx =[x xTTAND x, =[x x\71THEN y =[-2,385,-1,23);
CIF s =[x xTTAND x, =[x ]THEN}#:[ZZ?Q 2181
F k=00 T AND s = [ 1 ]THENy [-1,092,-0,597]:
:fo=[x, ,x1 ]Aa’\.fDx2 [xg ,xg ]THENy [1,513,3,387]:
E =00 T TAND ) =[x CTTHEN y =[-2,251:-1,1 28];
I k=007 TTAND o =[x ,xﬁ“]THENy [0,967:3,443];
IF x, = [xf”“,x] JAND x, = [xg',xg ]THENy [-0,513:-1,062];
=[x T TAND x, =[x xS TTHEN y =[0,923;3,174];
F =[x T TAND o =[x X ITHEN y =[-0,437;-0,074;
IF =00 KT TAND x, =[x X TTHEN y =[0,783,1,547];
CFx =X 0 TTAND x, =[x xS ITTHEN y =[-0,555,0,188;
IF =07 KT TAND x, =[x x5 1THEN y =[-1,088,-0,58];
IEx =[x T TAND x, =[x\ % TTHEN y =[-1.048,0,116];
Ex =0T X TAND x, =[x X TTHEN y =[-1,361,-0,773];
F =07 T TAND xo =[x xS THEN y =0, 282,0,8);

F =007 X TAND x, =[x 1T ITHEN y =[0,300,0,81);
F =L K TTAND =[x X ]THENy [-0,384,0,3]:
Fx =[x x0T TAND ) =[x xS TTHEN y =[0,854, 2,688
P =[x TAND x, =[x, XV TTHEN v =[-2,169,-0,992];
CF =[x T TAND x =[x kT ]THENy=[O,235,0,848];
IF =[x X\ VAND x, =[x\ %" ]THENyz[LO?B,Z,QQS];
CIEx =[x X TTAND x, =[x Xl ]THENy=[O,408,0,99].

(6.18)



Utilizando a equacgdo (6.14) de interpolacao linear e considerando duas
variaveis de entrada (logo, N = 2), tem-se (6.19) para o valor da informacao
de atuacdo do processo de controle considerado.

‘ IR (VA RYECR | N YAy (x, —x2") ) (6.19)
flx, x)=y" += : — 4 J
LA } !

A Figura 6.4 ilustra o resultado da simulacao da aceleracao
(Acceleration) do processo de suspensao controlado via estratégia de
controle classica (Classical Control) definida por (2.22), e utilizando as
regras de controle (6.18) com a informa¢dao de comando fornecida com a
interpolacdao dada por (6.19), em uma forma resultante denominada controle
aproximado (Rough Control). Similarmente ao Exemplo 2.4, o resultado da
estratégia definida pelas regras de comando foi melhor que com o controle
classico, pois essas regras mapearam adequadamente as variacoes possiveis
no contexto do sistema de controle em questao.

10 T | T T
———>Controlei classico ' '
Controle por Conjuntos Aproximados (Rough Sets)
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FIGURA 6.4 Resposta do sistema de suspensao veicular via
estratégia com as regras (6.18).



A vantagem da utilizacao das regras aproximadas (6.18) em relacao as
regras fuzzy (2.23) relativas a Tabela 2.5 e fungdes de pertinéncia definidas
nas Figuras 2.21 e 2.22 do Capitulo 2, é que as regras aproximadas ndo
utilizam procedimentos de fuzificacio e defuzificacdo de dados no
processamento correspondente ao controle fuzzy considerado, o que resulta
em tempos de processamentos menores. Esse contexto constitui uma
caracteristica interessante em aplicacoes de tempo real.

Na referéncia Machado e Pinheiro (2013) ha informacGes sobre uma
técnica de controle baseada na TCA associada com métodos de retroacao de
estados. Em Oliveira (2013) tém-se detalhes sobre a modelagem de
sistemas ndo lineares com multiplas entradas e saidas baseada em conceitos
da TCA. Em Guaracy (2013) e Rodor (2012) se encontram detalhes sobre
técnicas de controle SMC (Sliding Mode Control) e IMC (Internal Model
Control) associadas com conceitos da TCA. Nas referéncias Faustino (2011)
e Faustino et al. (2011) tém-se aplicacGes de conceitos de Rough Sets em
previsoes de séries temporais.

No item a seguir tem-se uma breve introducdao de alguns conceitos
relacionados com outras abordagens de IA.

6.5 Outras abordagens de IA

Entre outras abordagens de IA frequentemente utilizadas em varios contexto:
estdo os Algoritmos Evolutivos, ou a area de IA conhecida comc
“Computacao Evolucionaria”.

Entre os “Algoritmos Evolutivos” mais conhecidos estdo os Algoritmo
Genéticos (Genetic Algorithms — GA), os “Enxames de Particulas” (Particli
Swarm ou Particle Swarm Optmization — PSO) e os “Sistemas Imunolégicos™

Os Algoritmos Genéticos (Holland, 1992) sdao baseados em conceito:
associados com difusdo dos genes (que definem caracteristicas) entre geracoe:
de uma determinada espécie, e em mutacoes ocorridas nesses genes e qu
alteram algumas caracteristicas da espécie em questdo, que sendo vantajosa
se propagam para as geracoes futuras. Os algoritmos que utilizam esse:
conceitos possuem capacidades de adaptacOes aos contextos em que Saf
aplicados, fornecendo resultados otimizados em relacdo aos algoritmo:
convencionais elaborados para as mesmas tarefas correspondentes.



Os algoritmos de Enxame de Particulas (Eberhart et al., 2001) possuen
diferentes classificacoes conforme seus conceitos de inspiracdo bioldgica
Colonia de Formigas ou Ant Colony (Bonabeau et al., 1999); Enxame d
Abelhas (Bees Algorithm); Bando de Aves (Bird Algorithm); Cardume di
Peixes (Fish Swarm). Estes algoritmos sdo baseados no comportamentc
coletivo de espécies como aves, peixes, abelhas, formigas e outras que poden
ser modeladas como um conjunto de particulas (individuos) que agen
coletivamente na procura de alimentos, abrigo, rotas etc. Similarmente ao
GA, os algoritmos de Enxame de Particulas fornecem resultados otimizado:
em relacdo aos algoritmos convencionais.

Os algoritmos com inspiracdo em sistemas imunologicos (Dasgupta, 1999
utilizam conceitos baseados na acdao dos mecanismos de defesa do
organismos biologicos, como os glébulos brancos dos seres humanos
Similarmente aos GA e os algoritmos de Enxame de Particulas, os algoritmo:
imunologicos fornecem resultados otimizados em relacdo aos algoritmo:
convencionais projetados para resolver tarefas correspondentes.

Os algoritmos evolutivos tém aplicagoes tipicas relacionadas con
otimizacdo de sistemas em geral. Os itens seguintes trazem uma brev
conceituacdao sobre os Algoritmos Genéticos e os de Enxame de Particulas
assim como exemplos ilustrativos.

6.5.1 Conceituacao basica sobre GA

Computacionalmente (e conceitualmente), um Algoritmo Genético tipico pod

ser descrito nos passos seguintes (Fogel, 1995):

1. O problema a ser resolvido é definido por uma fungao-objetivo que indica a
aptidao (fitness) de alguma solucdo em potencial.

2. Uma populacgao de solucdes candidatas € inicializada. Cada tentativa de
solucdo é codificada como um vetor x denominado cromossomo, com
elementos simulando genes que variam valores de posicoes especificas em
sua estrutura, cuja representacao basica consiste de uma string de valores
binarios.

3. Cada cromossomo x, em uma populacdo é codificado de forma apropriada
para avaliagdo via um indice de aptidao p(x;), também conhecido como

fitness.



4. Para cada cromossomo € associada uma probabilidade de reproducao
relativa aos outros cromossomos da populacao.

5. De acordo com as probabilidades de reproducao atribuidas, uma nova
populacdo de cromossomos é gerada aleatoriamente selecionando-se
caracteristicas da populacdo corrente. Para esta tarefa sao aplicados
“operadores genéticos” denominados cruzamento (crossover) e mutacao. O
crossover ¢ aplicado a dois cromossomos parentes, que gera um novo
cromossomo descendente via selecdao randomica da representacao
codificada por ele. Um operador de mutacao de bit promove a mudanca de
bits do codigo genético correspondente, codificando uma nova solucao do
sistema.

6. O procedimento € interrompido se uma solucdo viavel é encontrada ou se o
nimero maximo especificado de repeticoes do algoritmo ocorre. Caso
contrario, 0 processo retorna ao terceiro passo, em que um novo
cromossomo é selecionado e o procedimento continua.

Um GA apresenta um comportamento semelhante a atuacao da genética n;
natureza. Em uma populacdo de individuos, cada qual representando umi
solucdao do problema em questdao, para cada individuo associa-se um grau di
aptidao que determina a sua capacidade de competir com os demais membro
da populacdo. Quanto maior for sua aptidao (fitness), maior a su:
probabilidade de ser selecionado para se reproduzir, cruzando (crossover) set
material genético com outro individuo selecionado. Esse cruzamentc
produzira novos individuos com caracteristicas de seus “pais”. Este processo
chamado de “reproducdo”, é repetido até que uma solucdo satisfatoria sej;
encontrada. Sobre esses novos individuos devera atuar ainda o operador ds
mutacdo, que € necessario para introduzir e manter a diversidade genética d:
“populacao”.

Como exemplo, seja o problema de encontrar o valor da variavel x qu
minimiza a funcado f(x) = x°. A Tabela 6.10 resume os procedimentos basico:
realizados pelo algoritmo na busca de uma solucao para o problema.



Tabela 6.10
Dados do GA para f(x) = x?

Iteracao String Fitness Aptidao
i X, u(x)  Relativa

01010| 100 0,12
01110| 196 0,23
10110 | 484 0,56
01001 81 0,09
Total 861 1,00

H= | W2 | b | =

Para a funcao simples deste exemplo, a solucdo analitica exata do problem:
é obtida derivando f(x) e igualando-a a zero, obtendo-se x = 0 e f(x) = 0. Par:
funcdes complexas, solucOes analiticas ndo sdo triviais, e algoritmos di
otimizacdo (convencionais ou via GA ou PSO) sao empregados. A listagen
abaixo ilustra a solucdo do problema via comandos especificos para GA dc
MatLab, que também possui um toolbox genérico para otimizacdo de sistema
(possuindo também a opcao de GA).

Listagem 6.1

% Definicdo da funcdo a ser otimizada por intermédio de um arquivo.m:

functiony = Exemplo_fitness(x)
y = x(1) A 2;



% Utilizacao de comandos especificos para GA do MatLab:

FitnessFunction = @Exemplo_fitness;
numberOfVariables = 1;
opts = gaoptimset('PlotFcns’, {@gaplotbestf, @gaplotstopping});
[x, Fval, exitFlag, Output] = ga(FitnessFunction, numberOfVariables, opts);

Os resultados obtidos pelo GA foram x = 7,11.10* e f(x) = Fval = 5,05.10”
constituindo valores numéricos bem proximos da solucao exata do problema
Os graficos da Figura 6.5 ilustram o ndmero de geracOes e os valores da:
aptidoes (fitness) processadas pelo algoritmo.

Best: 5,0543e-007 Mean: 0,14254
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FIGURA 6.5 Numero de geracdes e valores das aptidoes
processadas pelo algoritmo.

A utilizacao do toolbox de otimizacao citado €é realizada digitando na are:
de trabalho optimtool(°ga’), e na tela que se abre colocar no campo “Fitnes;
function” o nome da funcdo-objetivo em questao (@Exemplo_fitness, nestt



exemplo), em “Number of variables” digitar “1” e pressionar o botdao Star
(existem outras selecoes de parametros que ndo foram consideradas nest
exemplo). O resultado do processamento do algoritmo GA (ou de outro
eventualmente selecionados) aparece na janela inferior esquerda do aplicativo

6.5.2 Conceituacao basica sobre PSO

Um algoritmo PSO tem algumas caracteristicas em comum com técnicas dt
GA. O processo € inicializado com uma populagao de solucOes aleatdrias,
procura-se por um resultado 6timo do problema abordado. Diferentemente do:
GA, um algoritmo PSO ndo tem operadores como crossover e mutacao. A
solucoes potenciais (chamadas de particulas) se deslocam através do espaco d
estados do problema, seguindo as particulas que possuem os melhores valore:
de avaliagao (fitness) no momento. Um algoritmo PSO é computacionalmentt
facil de realizar e possui poucos parametros para se ajustar.

Um PSO simula o comportamento de uma revoada de passaros, po
exemplo, em que um grupo de aves esta procurando aleatoriamente po
comida. Inicialmente nenhum passaro sabe exatamente onde se encontra ¢
alimento, mas eles sabem estimar a cada nova informacdo de posicao e dt
velocidade dos individuos do bando a melhor estratégia para encontrar
comida, e a maioria do bando tende a seguir o passaro que esta mais perto dc
alimento.

O algoritmo € inicializado com um grupo de particulas aleatorias (solucoes
que procura pela solucdao 6tima a cada iteragdao. A cada momento as particula:
tendem a melhorar as suas posicoes em relacdo ao objetivo almejadc
(“alimento” ou uma funcao de custo em aplicacOes de otimizacdao), conformu
dois indicadores de avaliacao. O primeiro deles é o melhor resultado local quu
uma particula considerada no momento encontrou, sendo chamado de Pbes
(ou LocalBest). O outro indicador é o melhor valor obtido pelo conjunto d
outras particulas da populacdo, e é conhecido por Gbest (ou GlobalBest)
Quando um determinado problema apresenta restricoes, essas podem se
modeladas na prépria funcao de custo do algoritmo.

As equacOes basicas que modelam as posicoes (p) e as velocidades (v) di
cada particula de um PSO, em determinado instante de tempo (t), estac
definidas abaixo:



p(t) = p(t—= 1+ v(t—1);
v(t) = v(t— 1)+ ¢;.rand.(Pbest(t — 1) — p(t — 1)) + ¢c,.rand.(Gbest (t — 1) — p(t — 1)).

Onde rand constitui um numero aleatorio na faixa [0, 1], ¢, e ¢, sa

coeficientes (usualmente com valores iguais a dois) de convergéncia dc
algoritmo, conhecidos como parametros cognitivo e social, respectivamente
Um valor de velocidade maxima (v_max) é utilizado para limitar a soma da:
velocidades de todas as particulas em uma determinada direcao do espaco d
estados do problema.

No Anexo 6.3 deste capitulo encontra-se um algoritmo basico de PSO que
sera utilizado no exemplo a seguir. Ele consiste no mesmo problema utilizadc
na exemplificacdo de GA, em que sera empregada a funcdo de custo f(x) = x?
A questdo € encontrar o valor da variavel x que minimiza a fungao f(x). A
fungdo em questdo é definida por intermédio de um arquivo.m, como:

function y = Custo( x )
}J =X 4 2,‘

Executando o algoritmo PSO (Anexo 6.3), tem-se x = -3,51.10° e f(x) -
1,23.10" (valores numéricos muito préximos da solucdo exata do problema)
Os graficos da Figura 6.6 ilustram o numero de iteracGes e os valores di
fitness resultantes do processamento do algoritmo (os dados dos fitness nac
estdo normalizados entre [0, 1]).
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FIGURA 6.6 Numero de passos e valores das aptiddées obtidas
pelo algoritmo.

Outra logica com varias implicacOes tedricas e praticas em contextos de I/
é a Logica Paraconsistente proposta pelo académico brasileiro Newton D
Costa (1963). Essa logica lida com inconsisténcias da logica classica (D
Costa et al., 1991) e possui varias aplicacOes praticas (Da Costa et al., 1999)
Atualmente dispoem-se de varias publicacGes de renome que possuem artigo:
relativos a Logica Paraconsistente.

As diversas técnicas de IA apresentadas neste livro podem ser combinada:
entre si, objetivando a obtencdo de melhores desempenhos nas aplicacoe:
realizadas. Atualmente tém-se varios artigos, textos e teses disponiveis sobrt
este assunto.

A seguir, alguns exercicios propostos para treinar 0s conceitos vistos nestt
capitulo.

6.6 Exercicios

Exercicio 6.1

Seja o sistema de informacdo ilustrado abaixo contendo oito registros
relacionados a indicacao de consumo de vinhos que estdo associados a



quatro atributos de condigcdo: origem do vinho; tipo de uva; safra;
temperatura de armazenamento.

Origem Tipode Uva Safra Temperatura de Armazenamento Indicacao de Consumo
0, | Bordeaux| Cabernet | 1992| 12-15 Atual
0, | Rhone Syrah 1992] <12 Futuro
0, | Chile Cabernet 1995 12-15 Atual
0, | Bordeaux| Merlot 1995 > 15 Atual
o5 | Chile Cabernet 1995 12-15 Futuro
o, | Rhone Merlot 1992 12-15 Futuro
0, | Bordeaux| Merlot 1995| > 15 Atual
0y | Chile Merlot 1992 <12 Futuro

a) Considerando o conjunto B = {Origem, Tipo de Uva, Safra,
Temperatura de Armazenamento} de todos os possiveis atributos do
SI em questao, obter as classes de equivaléncia correspondentes a
IND(B).

b) Obter o valor da aproximacao inferior relativa a indicacao de consumo
“Atual”. Esbocar um desenho similar ao da Figura 6.1, contendo a
representacao da aproximacao inferior, superior, regidao de borda e
fora de fronteira.

c) Obter os redutos desse SI referentes a indicagdo de consumo “Futuro”.
Para o reduto {Origem, Tipo de Uva} indicar a(s) regra(s) de decisao
correspondente(s).

Exercicio 6.2

Obter todos os redutos e as correspondentes regras de decisdao relacionadas
ao contexto do item (c) do exercicio anterior, através do software Rosetta.

Exercicio 6.3




A tabela abaixo (Sienkiewicz, 1995) constitui um SI representando um
mapa logico de um sistema binario (p. ex., a sintese l6gica de um circuito
digital), onde as variaveis “a”, “b”, “c” constituem as entradas do sistema e
“s” a variavel de saida. Utilizando conceitos da TCA, obter as regras de
decisdao correspondentes ao SI. Analisando as regras de decisdao obtidas,
qual é a funcdo logica correspondente?

() 0O 0 0
() | () 0
() 0 | I

Exercicio 6.4

Obter as regras de decisdo relativas ao exercicio anterior com o software
Rosetta.

Exercicio 6.5

Seja o Exemplo 3.5 (Capitulo 3) referente ao problema de aproximacao da
funcdo ndo linear y = x,* (para x, € [0, 1]), via modelo neural. Resolver esse

problema, via conceitos da TCA, utilizando o Exemplo 6.4 como referéncia.
Considerar trés niveis de discretizacdo com intervalos igualmente
espacados para a varidvel x,. Apresentar as trés regras aproximadas de

modelagem e esbogar o grafico da aproximacao resultante.

Exercicio 6.6

Obter as regras de decisdao da modelagem associada ao exercicio anterior,
via software Rosetta.



Exercicio 6.7

Obter as regras de decisdo associadas ao Exemplo 6.2, via software Rosetta.

Exercicio 6.8

Obter as regras de decisdo associadas ao Exemplo 6.3, com a ferramenta
Rosetta.

Exercicio 6.9

Baseando-se na Listagem 6.1, associada a ferramenta de GA utilizada no
exemplo relativo a f(x) = x° obter os valores 6timos da funcdo de
Rosenbrock:

Exercicio 6.10

Baseado-se no programa de PSO listado no Anexo 6.3, utilizado no
exemplo relativo a f(x) = x? obter os valores 6timos da funcdo de

Rosenbrock:

Referéncias bibliograficas

1. BONABEAU E, DORIGO M, THERAULAZ G. Swarm Intelligence
Natural to Artificial Systems. Nova York: Oxford University Press;
1999.



2. CARVALHO, M. A. (2010). Discretizacao de atributos continuos
em sistemas de informacao utilizando algoritmos genéticos para ¢
aplicacao da Teoria de Conjuntos Aproximados. Dissertacao de
Mestrado, Universidade Federal de Itajuba. Disponivel em:
http://juno.unifei.edu.br/bim/0037080.pdf.

3. DA COSTA NCA. Sistemas Formais Inconsistentes. Curitiba: Tese
(catedra), Universidade do Parana; 1963.

4. DA COSTA, N. C. A.; SUBRAHMANIAN, V. S.; VAGO, C. (1991).
The Paraconsistent Logic Pt. Zeitschrift fur Mathematische
Logik und Grundlagen der Mathematik, v.37, p. 139-48.

5. DA COSTA NCA, ABE JM, MUROLO AC. Logica paraconsistente
aplicada. Sao Paulo: Atlas; 1999.

6. DASGUPTA D. Artificial Inmune Systems and Their Applications.
Berlim: Springer Verlag; 1999.

7. DEMPSTER AP. Upper and lower probabilities induced by a
multivalued mapping. The Annals of Mathematical Statistics 1967.

8. EBERHART R, SHI Y, KENNEDY J. Swarm Intelligence. Sao
Francisco: Morgan Kaufmann; 2001.

9. FAUSTINO, C. P. (2011) Previsao de séries temporais via modelos
baseados em regras. Dissertacdo de Mestrado, Universidade Federal
de Itajuba. Disponivel em: http://juno.unifei.edu.br/bim/0038068.pdf.

10. FAUSTINO C, PINHEIRO C, CARPINTEIRO O, LIMA I. Time
series forecasting through rule-based models obtained via rough sets.
Artificial Intelligence Review. 2011;1:1-12.

11. Fogel DB. Evolutionary Computation: Toward a New Philosophy of
Machine Intelligence. Nova York: IEEE Press; 1995.

12. GUARACY, F. H. D. (2013). Contribuicoes a aplicacoes praticas de
sistemas de controle por modos deslizantes. Dissertacao de
Mestrado. Universidade Federal de Itajuba. Disponivel em:
http://juno.unifei.edu.br/bim/0039492.pdf.

13. HOLLAND JH. Adaptation in natural and artificial systems. MIT
Press 1992.

14. HUANG B, GUO L, ZHOU X. Approximation Reduction Based on
Similarity Relation. EEE Fourth International Conference on Fuzzy
Systems and Knowledge Discovery 2007:124-128.


http://juno.unifei.edu.br/bim/0037080.pdf
http://juno.unifei.edu.br/bim/0038068.pdf
http://juno.unifei.edu.br/bim/0039492.pdf

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

HVIDSTEN, T. R. (1999). Fault Diagnosis in Rotating Machinery
Using Rough Set Theory and Rosetta. Research Report, Norwegiar
University of Science and Techonology.
citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.33.9525.

MACHADO K, PINHEIRO C. Rough Controllers With State
Feedback. Engineering Applications of Artificial Intelligence.
2013;26:2.467-2.479.

MITCHELL TM. Machine Learning. Nova York: MacGraw-Hill;
1997.

NGUYEN S, SKOWRON A. Quantization of real value attributes.
Proc of the Second Joint Annual Conference on Information Sciences
1995:37-40.

OHRN, A., KOMOROWSKI, J. (1997). Rosetta — a rough sets
toolkit for analyses of data. Third International Joint Conference on
Information Sciences, p. 403-7. Disponivel em:
http://www.lcb.uu.se/tools/rosetta/.

OLIVEIRA, R. H. (2013). Modelagem de Sistemas Mimo Baseada
em Conjuntos Aproximados. Tese de Doutorado. Universidade
Federal de Itajuba. Disponivel em: www.unifei.edu.br/biblioteca.

PATRICIO, C. M. M. M.; PINTO, J. O. P.; SOUZA, C. C. (2005).
Rough Sets — Técnica de Reducao de Atributos e Geracao de
Regras para Classificacao de Dados. XXVIII Congresso Nacional
de Matematica Aplicada e Computacional - CNMAC, Sao Paulo.
Disponivel em:
http://www.sbmac.org.br/eventos/cnmac/cd_xxviii_cnmac/resumos%
20estendidos/cristian_patricio_ST18.pdf.

PAWLAK Z. Rough Sets. International Journal of Computer and
Information Sciences 1982.

PAWLAK Z. Rough Sets: Theoretical aspects of reasoning about data
Londres, Netherlands: Kluwer Academic Publishers; 1991.

PAWLAK Z, SKOWRON A. Rudiments of Rough Sets. Information
Sciences. 2007a;117:3-27.

Rough sets: Some extensions. Information Sciences. 2007b;117:28—
40.

PILA, A. D. (2001). Selecao de Atributos Relevantes para
Aprendizado de Maquina Utilizando a Abordagem de Rough


http://www.lcb.uu.se/tools/rosetta/
http://www.unifei.edu.br/biblioteca
http://www.sbmac.org.br/eventos/cnmac/cd_xxviii_cnmac/resumos%20estendidos/cristian_patricio_ST18.pdf

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

Sets.. Dissertacdao de Mestrado. USP-Sao Carlos. Disponivel em:
www.teses.usp.br/teses/disponiveis/55/55134/tde-13022002-153921/.

PINHEIRO, C.; GOMIDE F.; CARPINTEIRO, O.; LOPEZ, B.
(2010). Granular Synthesis of Rule-Based Models and Function
Approximation using Rough Sets. Chapter in the book Novel
Developments in Granular Computing, ed. JingTaoYao, Information
Science Publishing.

PINHEIRO, C.; CAMATTA, U.; REZEK, A. (2012). Rough
Controller Synthesis. Chapter in the book Fuzzy Logic: Controls,
Concepts, Theories and Applications, ed. Elmer P. Dadios, INTECH.

QUAN XL, BIAO MH. Self-Adaptive Ant Colony Algorithm for
Attributes Reduction. IEEE International Conference on Granular
Computing 2008:686—689.

RISVIK, K. M. (1999). Discretization of Numeric Attributes.
Research Report, Norwegian University of Science and
Techonology. Disponivel em:
citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?
doi=10.1.1.47.3158&rep=rep1&type=pdf.

RODOR, F. F. (2012). Aplicacao de Conceitos de Conjuntos
Aproximados na Adaptacao da Constante de Filtro de
Controladores IMC. Dissertacao de Mestrado, Universidade Federa
de Itajuba. http://juno.unifei.edu.br/bim/0039510.pdf.

SHAFER G. A Mathematical Theory of Evidence. Princeton
University Press 1976.

SHEN QQ, CHOUCHOULAS A. Rough Set-Based Dimensionality
Reduction for Supervised and Unsupervised Learning. Int J Appl
Math Comput Sci. 2001.

SIENKIEWICZ, J. (1995). Rough Sets for Boolean Functions
Minimization. Research Report, Warsaw Institute of Technology.
Disponivel em: citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?
doi=10.1.1.56.5052.

ZADEH LA. Outline of a New Approach To the Analysis of Complex
Systems And Decision Processes. IEEE Trans on Systems, Man and
Cybernetics. 1973;3:28-44.


http://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/55/55134/tde-13022002-153921/
http://juno.unifei.edu.br/bim/0039510.pdf

Anexo 6.1

Resolucao do Exemplo 6.1 com a ferramenta Rosetta

Os dados do problema devem estar associados a arquivos ou planilhas
correspondentes. Por exemplo, um arquivo tipo texto (.txt). A planilha
exemplificada abaixo ilustra a representacao do arquivo de dados do SI em
questao, com as variaveis do sistema declaradas como string neste exemplo.
Outros tipos de variaveis do aplicativo sao integer e float.

MBA GRAD EXP CONTRAT

String | String | String [ String
N A S Maior

Maior

Nao

>

Baixa

Média

Z|Z |V Z
N0 >
Zlz|lwn|w

Executando o software tem-se a tela principal do aplicativo, como
ilustrado abaixo.



i*' Rosetta

1ROSETTA_Ex3
2 D:\Ulisses\.. . \EX2\disc_ 10X
3 matiz_Ex3

4Rotetta_ex1

Exit

Na opcao “File => New” carrega-se a planilha do sistema de informacao
em questdo, onde aparece a janela abaixo, e seleciona-se a opcdao “Plain
format”.

Import structure

1| Plain format
POS format
RSES format (RSES)

Decision table imparter (ODBC)
Import dictionary




Plain format @

OK

nplos BS Beal\EX2\matiz E#2 I . Browse... | Cancel

Para visualizar o arquivo com os dados carregados do SI, basta selecionar
a opcgao “View”, como ilustrado na janela a seguir.

(" Rosetta - [Project] |;||E"z|
[] Fle Edit View Window Help - 8 %

b | s3]

Se fosse necessario “discretizar” os dados do SI (ndo é o caso deste
exemplo), os procedimentos estdo ilustrados nas duas telas a seguir.



' Rosetta - [Project]

A TR

= [J Structures

R 0| paree—
Lo e
Duplicate

e

Equal frequency binning...
From file with cuts...
Boolean reasoning algorithm (RSES)... 1 W

Comne Bla adile = b oY

Equal frequency binning

W Uigetpe and dicad o s

A proxima etapa consiste na obtencdo dos redutos, que pode ser realizada
conforme ilustrado na tela abaixo.



=" Rosetta - [Project]
[ Fle Edit view Window Help -8 x

SEEEEEE]

= [& Structures
= [[1] No name
Do name, drgec .
D:\Ulisses\T{  View... fos RS Real\EX2\disc_10X
* E Algorithms Remove
Duplicate

Dictionary »

Save
Save as...
Load

an:bor;:. »
Complete »

Discretize b

Genetic algorithm...
Classify... Johnson's algorithm...
Other » Holte's 1R
Manual reducer...
Dynamic reducts (RSES)...

Execute »

Ready Stati-shc.s... Exhaustive calculation (RSES)... da) /;

L TS ENEpREN, P A el e ]

Os redutos obtidos {MBA, GRAD} e {MBA, EXP} podem ser
visualizados na aba “R” com a opcdo “View”. As regras de decisao podem
ser geradas na forma ilustrada na janela a seguir.



" Rosetta - [Project]

=[] Mo name, discretized

R o gy

D:\Uisse  ViEW-.. blos RS Real\{EX2\disc_10X
& E Algorithms Remove

Filter L4

Execute »

Statistics...
Annotations...

Application took 00:00:00 || [Tuesday /

As regras geradas podem ser visualizadas na aba “R”, em cor amarela,
conforme ilustrada na janela abaixo.



(*" Rosetta - [Project]
File Edit View Window Help

D@ » [ | e
=& Structures
=[] No name
= [1] No name, discretized
=[] No name

ﬂ D:Mhsses\T&xi RS Real\EX2\disc_10X

- JY Algorithms Remove
Duplicate

Save
Save as...
Load...

Export b
Application took 00:00:00

—i

A listagem a seguir exemplifica as regras de decisao obtidas pelo
aplicativo. O termo IF das regras esta implicito, o simbolo “=” é
representado por “( )” e “= >” representa o termo THEN na representacao
das regras.

LHS Support RHS Accuracy LHS Coverage
MBA(N) AND GRAD(A) => CONTRAT(Maior) 2 1,0 0,4
MBA(S) AND GRAD(A) => CONTRAT(Nao) 1 1,0 0,2
MBA(N) AND GRAD(C) => CONTRAT (Baixa) OR CONTRAT(Média) | 2 0,5,0,5 0,4
MBA(N) AND EXP(S) => CONTRAT(Maior) 1,0 2 0,4
MBA(S) AND EXP(S) => CONTRAT(Nao) 10 1 0,2
MBA(N) AND EXP(N) == CONTRAT (Baixa) OR CONTRAT(Média) | 2 0,5,0,5 0,4

As informagOes contidas nas colunas a direita da listagem sdo as
seguintes: as informacdes “LHS Support”, “RHS Accuracy” e “LHS
Coverage” sao medidas referentes as regras de decisao no formato o — [3;
LHS Support indica o nimero de regras que possuem as propriedades o e [3;
RHS Accuracy relaciona o quao fidedigna é a regra de decisao 3 em base da
evidéncia a; LHS Coverage mede quao bem a evidéncia o descreve a



decisdo referente a [3; geralmente, quanto maior a quantidade de
antecedentes das regras, menor o indice LHS Coverage e maior a medida
RHS Accuracy; em geral as regras de maior importancia sao as que
apresentam maiores valores de suporte e de precisao (accuracy).

Anexo 6.2(a)

Resolucdao do Exemplo 6.4 com a ferramenta Rosetta

Os dados do problema devem estar associados a arquivos ou planilhas
correspondentes. Por exemplo, um arquivo tipo texto (.txt) com as variaveis
do sistema declaradas como float neste modelo. A planilha abaixo ilustra os
dados do exemplo.

X %
Float(4) Float(4)
0).0000) 2.0000
(.2500) 2.2197
3.5000 4.0952
3.7500 4.2879

9.7500

10.9779



Na utilizacao do aplicativo sao empregados os mesmos procedimentos (e
as mesmas janelas e notacoes) exemplificados no Anexo 6.1. No processo
de discretizacao foi utilizada a opcao Equal frequency binning, conforme
ilustrado nas figuras seguintes.

[ Rosetta - [Project]

File Edit WView Window Help =
D& %5 = 2]
E Maolinear -~
= algorithms
=By 110

# [ Completion

=Y Discretization
BROrthogonalScaler (Boolean reasoning algorithm). ..
F mManualScaler (Manual discretization). ..
4 EntropyScaler {(Entropy/MDL algorithm). ..

EqualFrequencyscaler (Equal Frequency binning). ..

= nMaivescaler (Maive algorithm). .. J
P seminaivescaler (Semi-naive algorithm). .. |
F=Y orthogonalFileScaler (From File with cuts). .. |
E RSESOrthogonalscaler (Boolean reasoning algorithm (RSES))
E RSESOrthogonalFileScaler (From File with cuts (RSES))...

= [y reduction

#- [2Y Filtering

# [ Classification

# Y Command execution

+

'L‘.

£ [y Script algorithms
#=-- Y Other |
£ jiii | > |

Ready L MuM [ we o




Equal frequency binning

nome da discretizacdo
Advanced parameters... |

Na tela anterior (na aba Advanced parameters) foram selecionados trés
(3) niveis de discretizacdo para o problema em questao.

A figura a seguir ilustra a janela de visualizacdo das regras de decisdo
geradas, onde o simbolo “*” nos intervalos “[ )” da variavel x denota os
extremos dos valores dessa Neste exemplo os dados sao 0 e 10,

respectivamente.

! Rosetta - [No name] J :E
") File Edit VYiew Window Help =& X

D@ &|w|e & ]

Rule LHS Support
*([*, 3.3750)) == y(2.0000) OR y{2.2197) OR v(2.3811) OR y(2.5136) OR y(2.7310) OR y |14 1.1,
X([3.3750, 6.8750)) => y(4 0352) OR y(4.2879) OR y(4 4000) OR y(4.8764) OR y(5.2643) 14 1,1,
3 x([6.8750, *)) => y(10.4000) OR y(10.6437) OR y(10.4786) OR y(10.4928) OR y(10.7082)13 1,1,

»N

Anexo 6.2(b)

Programa de simulacdo referente ao Exemplo 6.4




% Simulacdo do exemplo de aproximagdo de fungdo via regras aproximadas
clear all;

%#Carga dos vetores de dados da fungdo a ser aproximada.
load vetx; load vety;

wFaixas dos atributos das regras.
XA=0; XB=3.375; XC=6.875; XD=10;
Ymil=2;Ymi2=4.0952;Ymi3=10.4;
¥Ymal=3.8419;Yma2=10.042;Yma3=11;

ns = size(vetx); nv = ns(1,1);

for nn = l:nv, %Rotina de processamento.
x = vetx(nn); y = vety(nn); % Valores das varidveis.

% Regras do modelo Rough e interpolacbes.
yal=0;ya2=0;ya3=0;

if ((x >=XA) & (x <= XB))
yal = Ymil+(Ymal-Ymil)*(x-XA)/(XB-XA):
end

if ((x >= XB) & (x <= XC})
yaZz = Ymi2+(Yma2-Ymi2)}*(x-XB)/(XC-XB);
end

if ((x >= XC) & (x <= XD))
yald = Ymi3d +(Yma3-Ymi3)*(x-%XC)/(XD-XC);
end

% Média dos valores das regras ativadas nos extremos das faixas.
ya=0;na=0;
if (yal ~= 0)
ya = ya + yal;
na =na + 1;
end
if (ya2 ~= 0)
ya = ya + yaz:
na =na + 1;

end
if (ya3 —= 0)
ya = ya + ya3;
na =na + 1;
end
if (na == 0)

na = 1;



end

ya = ya / na;

vetyalnn) = ya;
end

%Grafico da funcdo original e do modelo rough associado as regras.
plot(vetx,vety,'k.',vetx,vetya,'k'):grid; xlabel('x1'):ylabel('y"):

Anexo 6.3

Programa de algoritmo basico de PSO






% Exemplo de algoritmo de PSO
% (incluir a Funcdo de Custo em uma function)
clear all;

% Pardametros do Algoritmo
numero_particulas = 40; % Nuimero de particulas

numero_passos = 100; % Numero de passos do algoritmo
d=1; % Nimero de varidveis

cl=2; #Pardmetro cognitivo

ce=2; #Pardmetro social

v_max=10; % Velocidade médxima

% Inicializacdo das particulas
for i=1:numero_particulas
p(i,:) = rand(1,d);

% Funcdo de Custo
fitness(i)= Custo(p(i,:));
vii,d)=0;

melhor_fitness(i)= fitness(i);
melhor_local(i,:)= p(i,:);
end

[fitmin,I]= min(fitness);
melhor_global= p(I,:);

% Deslocamentos e velocidades das particulas
for i=l:numero_passos

for j=l:numero_particulas
v(j.:)=v(j,:)+rand*cl*(melhor_local(j,:)-
p(i,:))+rand*c2*(meThor_global-p(j.:));
v(j,:)=max(min(v_max,v(j,:)),-v_max);
plj,o)=p(j.)+v(j,:);

% Avaliando a Funcdo de Custo
fitness(j)= Custol(p(],:));
if fitness(jl}<=melhor_fitness(j)
melhor_fitness(j)= fitness(j);
melhor_local(j,:)= p(j,:);
end
end



for j=l:numero_particulas
if fitness(j)<=fitmin
fitmin=fitness(j):
melhor_global=p(j,:):
end
end

mean_fitness(i)=mean(fitness);
best_fitness(i)=fitmin;

end

% Graficos dos valores das iteracdes e dos fitness.
iter=1l:1;

subplot(211);

plot(iter,best_fitness,"k."'}; grid;
xlabel('Iteractes'); ylabel('Best Fitness');
subplot(212);

plot{iter,mean_fitness,'b."'}); grid;
xlabel('Iteractes'); ylabel('Mean Fitness');

% Valores Resultantes

x = melhor_global
fval = fitmin
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CAPITULO

CINCO
Sistemas Neuro-Fuzzy

5.1 Introducao

Neste capitulo sera apresentada a conceituacdao basica sobre sistemas hibridos
especificamente os sistemas Neuro-Fuzzy. Sabe-se que os sistemas fuzzy sa
apropriados para modelagens a partir de conhecimentos explicitos fornecido:
por especialistas humanos, possibilitando interpretacoes linguisticas do:
conhecimentos associados. Ja as redes neurais sao adequadas a criacdo ds
modelos baseados em conhecimentos implicitos, embutidos nos conjuntos dt
dados utilizados nas modelagens correspondentes. Varias pesquisas foran
realizadas no sentido de integrar essas duas técnicas de IA, cujo objetivt
consiste em gerar modelos hibridos que possam aproveitar as vantagens d
cada uma delas e minimizar suas limitagOes individuais. Nos ultimos anos
diversas estruturas de sistemas hibridos foram desenvolvidas, geralmente pel:
integracdao das técnicas como Algoritmos Genéticos (GA), Redes Neurai:
Artificiais (RNA) e Logica Fuzzy.

Nas redes neurais o conhecimento é representado pelas interconexdes da:
unidades estruturais utilizadas. Uma RNA é um modelo ndo linear cujo:
parametros sao determinados a partir de um conjunto de dados de suporte ¢
por meio de algoritmos de auto-organizacdo ou de treinamento. Embor:
apresente bons resultados numéricos na solucao de varios problemas, um:
RINA geralmente ndo permite a incorporacao do conhecimento de especialista:
numa determinada aplicacdo, podendo fazer com que o modelo resultante sej:
centrado nos dados (Evsukoff e Almeida, 2005).

Por outro lado, em um modelo fuzzy, representacoes de conhecimento
podem ser associadas a regras ou tabelas de forma explicita, como em un
sistema de apoio a decisOes, por exemplo. Em sistemas fuzzy, os dados ou a:
informacdes utilizadas podem conter incertezas que sdo tratada
adequadamente por meio de funcdes de pertinéncia.



Assim, levando-se em conta as caracteristicas da légica difusa e os modelo:
conexionistas, diversos autores (Nauck et al., 1997; Azevedo et al., 2000
Kasabov e Song, 2001) mostraram combina¢fes que procuram aproveitar sua:
potencialidades e contornar suas limitacdes, proporcionando abordagens qus
consequentemente promovem mais robustez nas modelagens resultantes.

Para se referir aos modelos que integram os paradigmas dos sistemas fuzzy
neurais, cunhou-se o termo Neuro-Fuzzy. Nauck et al. (2007) apresentaran
uma taxonomia para as diferentes combinacdes de redes neurais e sistema:
fuzzy:

* Redes neurais fuzzy — nesta combinacao métodos fuzzy sao usados para
aperfeicoar as capacidades de aprendizado ou de desempenho de uma
RNA. Por exemplo, podem-se usar regras fuzzy para mudar a taxa de
aprendizado do procedimento de treinamento da rede em questao.

» Sistemas concorrentemente neural-fuzzy — nesses sistemas uma RNA e um
sistema fuzzy trabalham concorrentemente na mesma tarefa, mas sem a
influéncia de um sobre o outro, ou seja, nenhum dos dois sistemas é usado
para determinar os parametros do outro. A finalidade ¢é a obtencao de
resultados concorrentes relativos a uma determinada aplicacao.

» Sistemas Neuro-Fuzzy cooperativos — os parametros do sistema fuzzy
(regras, ponderacoes das regras ou conjuntos nebulosos) sao determinados
por uma RNA. Os sistemas trabalham independentes e com tarefas
distintas.

» Sistemas Neuro-Fuzzy hibridos — uma RNA e um sistema fuzzy sao
combinados em uma arquitetura homogénea. O sistema pode ser
interpretado como uma RNA especial ou como um sistema fuzzy
parametrizado por uma RNA. A maioria dos modelos propostos na
literatura pertence a essa categoria.

Wang e Mendel (1992) introduziram um algoritmo que permite a geracao d
modelos fuzzy em processos de modelagem genéricas. Na primeira etapa d«
algoritmo, os dados do processo sao divididos em particoes para definicao do:
conjuntos difusos. Na segunda etapa, as regras fuzzy sao inicialmente geradas
Na terceira etapa define-se um grau de representacdo para cada regra gerada
Na quarta etapa, a base de conhecimento é refinada. Na quinta parte ocorre
inferéncia do valor do modelo para as entradas correspondentes, definindo-st
o modelo em questdo. Apesar de simples, o processo de determinacao d
modelos fuzzy pelo método descrito pode ser bastante tedioso e demorado.



Com a finalidade de diminuir esforcos computacionais, gerar modelos mai
eficientes e de forma automatica, Jang et al. (1997) apresentaram umi
estrutura Neuro-Fuzzy com esse objetivo. A ideia basica consiste em realiza
sistemas de inferéncia fuzzy (denominados FIS) sobre arquiteturas de rede:
neurais artificiais, caracterizando um sistema hibrido. O conceito consiste en
utilizar paradigmas de aprendizado comuns as redes neurais para a geragao dt
modelos difusos. Dessa forma, aproveitam-se os beneficios das redes neurais
que sdo apropriadas para a criacdo de modelos a partir de conheciment
implicito embutido em um conjunto de dados, e dos sistemas fuzzy, que sac
adequados para a criacdo de modelos a partir de um conhecimento explicito.

Dentre os varios sistemas Neuro-Fuzzy propostos, pode-se destacar o Anfi:
(Adaptive Network Based Fuzzy Inference System), o FSOM (Fuzzy Self
Organization Map), o NEFClass (Neuro Fuzzy Classification), o Nefcol
(Neuro Fuzzy Control ), o Nefprox (Neuro Fuzzy Function Approximation) e «
Denfis (Dynamic Evolving Neural-Fuzzy Inference System). O FSOM
proposto por Mitra e Pal (1994), é um sistema Neuro-Fuzzy baseado nc
modelo de mapas auto-organizaveis de Kohonen, capaz de realiza
classificacoes por meio da aplicacdio de técnicas de logica nebulosa. 2
arquitetura de uma FSOM é composta por um conjunto de cinco camadas cujc
funcionamento é semelhante a de um Anfis (que foi descrito no Capitulo -
deste livro). O NEFClass, proposto por Nauck e Kruse (1995), é um sistem:
Neuro-Fuzzy cuja aplicagdo basica é em sistemas de classificacdo. A diferenc:
principal entre o NEFClass e o FSOM é que o primeiro apresenta valores crisj
na camada de saida que generaliza o formato das regras fuzzy que compden
os modelos gerados pelo NEFClass. Nefcon é dedicado a aplicacGes en
sistemas de controle utilizando regras tipo Mandami. Kasabov e Song (2001
propuseram o Denfis, que consiste em um sistema Neuro-Fuzzy com
capacidade de adaptacdo dinamica, adicionando novas regras ao FIS antes ot
durante o processo de treinamento, e removendo regras desnecessarias durant
ou apos o processo de treinamento.

As referéncias citadas a seguir mostram algumas das aplicacdes realizada:
com sucesso, via sistemas Neuro-Fuzzy. Fahimifard et al. (2009) realizaran
um estudo de desempenho entre métodos lineares e ndo lineares quande
aplicados em processos de previsao. O modelo estatistico considerado foi «
Arima, e o ndo linear, o Anfis, em que uma série temporal associada :
producado agricola foi considerada. O processo levou em conta a previsao en



trés horizontes distintos com uma, duas e quatro semanas, respectivamente. /
analise dos resultados permitiu concluir que o Anfis obteve um desempenhc
consideravelmente maior em todos os experimentos realizados em relacao ac
modelo estatistico convencional.

Liao e Tsao (2007) propuseram um sistema hibrido baseado em légic:
nebulosa e algoritmos genéticos para a previsao de demanda de carga elétric;
de curto prazo. A finalidade da aplicacdao do GA foi de estimar os parametro:
do modelo fuzzy de previsdao. Como forma de avaliacdo do modelo obtido
uma comparacao foi realizada com modelos obtidos via aplicacao de rede:
neurais. Os modelos baseados em logica nebulosa obtiveram resultados mai:
precisos. De forma similar, Syed-Ahmad et al. (2007) e Ying e Pan (2008
utilizaram-se de modelos fuzzy para prever demanda de carga elétrica. C
primeiro a curto prazo e o segundo para longo prazo. Syed-Ahmad et al
(2007) consideraram observacoes horarias de consumo de energia elétrica par:
compor o conjunto de treinamento usado para treinamento do Anfis. O model
fuzzy obtido foi aplicado na previsdao de demanda vinte e quatro horas a frente
Ying e Pan (2008) utilizaram observacoes anuais de 1981 até 1996 par:
previsdao de carga de 1997 até 2000, em diferentes regioes de Taiwan. En
ambos o0s casos os modelos obtidos via Anfis obtiveram resultado:
compativeis com os modelos neurais usados para fins de comparagao. Chen
Ying e Pan (2010), a partir do uso do Anfis, estimaram um modelo fuzzy capa:
de prever a quantidade de turistas que chegavam a Taiwan via Estados Unidos
Japao e Hong Kong. Para construcao do modelo, um conjunto de treinamentc
que levava em consideracao observacoes mensais, que iam de 1989 a 2000, fo
construido. O objetivo consistia em estimar o numero de turistas para 0s ano:
de 2001 a 2003, os resultados obtidos apresentaram uma boa consisténcia con
os dados reais.

En-Anfis foi o nome dado ao sistema hibrido proposto por Chen e Zhang
(2005) para previsao de séries temporais. Este modelo utiliza o paradigma dx
composicao Ensemble, que consiste em treinar varios componentes para
realizacdo da mesma tarefa. O treinamento de cada componente pode se
realizado por meio de conjuntos construidos de forma aleatéria ou por meio de
método bootstrap sampling, com ou sem repeticoes. O valor de previsao ¢
resultado da combinacdo do resultado de previsdo de cada component:
isolado, sendo que essa combinacdo pode ser baseada em ponderacoes ou nao
Caso a opgdo por pesos seja a considerada, atribuem-se valores maiores



resultados de previsdao de componentes que apresentaram menores erro:
durante o processo de treinamento.

Previsoes da condicdao de luminosidade em ambientes como salas ot
comodos de apartamentos foram realizadas com modelos Neuro-Fuzzy, qu
foram utilizados no projeto de controladores de iluminacdo automatico:
(Kurian et al., 2006), no qual desenvolveu-se modelos fuzzy via Anfis par:
previsdo de um, seis e dez passos a frente. O conjunto de treinamento fo
construido com o auxilio de um software de simulacdo que emulava a
condigoes de iluminagdao de um ambiente segundo parametros como dimensac
da sala, obstrucoes, posicionamento de moéveis, condicoes de luminosidad
externa, dentre outros. Os controladores obtidos apresentaram boa capacidads
para se ajustar adequadamente as condi¢cOes de luminosidade. Ming-Bao ¢
Xin-Ping (2008) aplicaram um sistema hibrido composto por Anfis e GA par:
prever o fluxo de trafego de automoéveis. Para obtencdo dos dados d
treinamento, um software de simulacdo de propésito especifico foi utilizadc
para gerar novecentas observacoes de fluxo diversas. Das novecenta
observacoes, oitocentas foram usadas para criacdo do conjunto de treinamentc
e cem foram usadas para compor o conjunto de testes. Os dados di
treinamento foram agrupados por meio do algoritmo “Subtractive Clustering’
e, com base nesse agrupamento, o processo de treinamento foi inicializado. #
definicdo de um raio de agrupamento oOtimo foi realizada por meio d;
aplicacdo de um algoritmo genético. Os resultados foram comparados ao:
resultados obtidos via aplicacdo de modelos gerados por rede neural ou logic:
difusa distintamente. O sistema hibrido apresentou melhores resultados
Faustino (2011) e Faustino et al. (2011, 2012) realizaram previsoes d
diferentes tipos de séries temporais utilizando modelos obtidos via Anfis e po
regras aproximadas (rough rules), fazendo comparacées com modelos neurai:
e estatisticos. Na maioria dos casos testados os melhores resultados foran
obtidos com modelos difusos.

5.2 Caracteristicas dos sistemas Neuro-Fuzzy

Redes neurais e sistemas fuzzy tém sido aplicados a muitos problemas
incluindo identificacdo de sistemas, previsdes de séries temporais
classificacOes de padrdes, sistemas de controle etc.



Um sistema Neuro-Fuzzy é um sistema que usa um algoritmo di
aprendizado derivado ou inspirado nas redes neurais artificiais ou en
algoritmos genéticos para determinar seus parametros, como funcoes di
pertinéncia, ponderagoes de regras etc.

Os sistemas Neuro-Fuzzy sao normalmente modelados como redes neurai:
multicamadas, nos quais os procedimentos de fuzificacgdo de dados po
arquiteturas de redes neurais sao também considerados (Oliveira et al., 2011)
Em redes Neuro-Fuzzy os pesos das ponderacOes, propagacao de erros ¢
outros detalhes diferem das redes neurais convencionais. Existem abordagen:
diferentes, e o termo sistema Neuro-Fuzzy é usado para abordagens qu
apresentam as seguintes propriedades:

» Um sistema Neuro-Fuzzy esta baseado em um sistema fuzzy, que é treinadc
por um algoritmo de aprendizagem, derivado de procedimentos de
treinamento das redes neurais. O procedimento opera com informacdes
locais que causam apenas modificacOes nos parametros locais do modelo
fuzzy correspondente.

» Um sistema Neuro-Fuzzy pode ser visto como uma rede neural de trés
camadas. A primeira camada representa as variaveis de entrada, a camada
do meio (escondida) representa as regras fuzzy e a terceira camada
representa as variaveis de saida do sistema, na qual os conjuntos nebuloso:
sao codificados como pesos das conexoes associadas. Algumas vezes uma
arquitetura de cinco camadas é usada, na qual os conjuntos nebulosos sao
representados em unidades da segunda e quarta camadas.

* Um sistema Neuro-Fuzzy pode ser sempre interpretado como um sistema
de regras fuzzy. Mas nem todos os modelos neuro-fuzzy especificam
procedimentos de aprendizagem para criacao de regras fuzzy.

* O procedimento de aprendizagem de um sistema Neuro-Fuzzy torna as
propriedades semanticas de um sistema fuzzy em uma descri¢cao que
resulta em restricoes em possiveis modificacoes aplicaveis aos parametros
do sistema. Mas nem todas as abordagens Neuro-Fuzzy possuem essa
propriedade;

» Um sistema Neuro-Fuzzy aproxima uma funcao n-dimensional
parcialmente definida pelos dados de treinamento, em que as regras fuzzy
codificadas pelo sistema representam exemplos que podem ser vistos
como prototipos dos dados de treinamento.



5.3 Vantagens e desvantagens dos sistemas
Neuro-Fuzzy

Como vantagens dos sistemas Neuro-Fuzzy pode-se citar:
« tratamento de varios tipos de informacdes (numérica, linguistica etc.);
* capacidade de lidar com incertezas;
» colaboracdo e agregacdo das caracteristicas dos modelos fuzzy e neurais;
* capacidade de auto-aprendizado e de auto-organizacao;
* ndo necessidade de conhecimentos prévios sobre os dados de treinamento.
Como desvantagem dos sistemas Neuro-Fuzzy pode-se citar:
 mais complexidade nas implantacdes dos modelos correspondentes.

5.4 Arquitetura Neuro-Fuzzy

Um sistema Neuro-Fuzzy (Figura 5.1) consiste de componentes convencionai:
de um sistema fuzzy, em que a computacao de cada estagio é realizada po
uma camada de neur6nios associada (Oliveira et al., 2011).

Dados de Dados de
entrada Camadade | | Camadade = Camada de saida
' Fuzzyficagcdo| ~| regra fuzzy Defuzzyficacao :

FIGURA 5.1 Diagrama de um sistema Neuro-Fuzzy. Fonte: Oliveira et
al., 2011.

Um sistema Neuro-Fuzzy tipico pode ser dividido basicamente em tré:
camadas: camada de fuzificagdo; camada de inferéncia; camada dt
defuzificagdo. Na camada de fuzificagdo, cada neurdnio representa um
funcdo de pertinéncia (membership) associada a uma informacdo de entrad:
do sistema. Na camada de inferéncia, as regras sao ativadas, e os valores ac
final de cada regra representam o peso inicial da regra que sera ajustado vi;
treinamento. A camada de regras contém um no, onde para cada regra sac
aplicadas operacoes fuzzy como AND/MIN e OR/MAX. Os operadores ANT
e OR podem ser implementados em camadas diferentes (Lee et al., 1996; Li
e Lu, 1995), ou na mesma camada (Higgins e Goodman, 1994). Na camad:
defuzificagdo, cada neurGnio representa uma proposicao consequentt



associada a regra correspondente do modelo, e suas funcdes de pertinéncis
podem ser modeladas combinando uma ou duas funcées de ativacao lineare:
ou ndo. A camada de saida transforma a informacdo nebulosa correspondentt
conforme a estratégia de defuzificagdo utilizada. O peso de cada said:
representa o centro de gravidade de cada funcdo de pertinéncia ativada. #
Figura 5.2 exemplifica um processamento realizado em um determinadc
sistema Neuro-Fuzzy.

Camada de Camada de Camada de
fuzzificagdo regra fuzzy Defuzzyficagéo
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FIGURA 5.2 Exemplificacdo de processamento de um sistema
neuro-fuzzy. Fonte: Oliveira et al., 2011.
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5.5 O algoritmo Fuzzy C-Means

Um modelo Anfis pode utilizar alguma técnica de agrupamento como un
processamento prévio para a obtencdao da modelagem Neuro-Fuzzy
correspondente. Entre os algoritmos de agrupamento utilizados tem-se ¢
algoritmo Fuzzy C-Means, que é utilizado para determinar agrupamento:
segundo a norma euclidiana existente entre um determinado dado e os centro:
dos agrupamentos resultantes. O conceito basico entre a relacao de dados e un
determinado agrupamento correspondente pode ser descrito como: quantc
mais proximo do centro de um agrupamento o dado estiver, maior sera set
grau de pertinéncia a esse agrupamento. Considerando um grupo de dado:



correspondente as informacdes de treinamento <% = Xp,---X, onde cad:

T

ponto Vi (k=1,....p) ¢ um vetor em R”, e considerando U como un
grupo de matrizes reais ¢ x n, sendo ¢ um inteiro que obedece a relacao 2 <
< n, define-se a particao fuzzy para o conjunto X segundo a equacao (5.1).

M, =Uel, 1u, e [H, IJ, Z:r,-r.-\. =1< er,-,-\. < (5.1)

Onde Ui é 0 grau de pertinéncia de ¥t em um agrupamento i (i = 1, ..., ¢)
A equacado (5.2) pode ser utilizada para determinar se o algoritmo Fuzzy C
Means encontrou uma particao otima.

2 (5.2)

—
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Da equacao (5.2) tem-se que V= (v,..., ”;_) é a matriz que contém o
centros dos agrupamentos, onde todo Vi € R" ¢ um peso constante entr
)

[1,00). O centro Vi de cada agrupamento i (i = 1, ..., ¢) para uma interacio
pode ser calculado segundo a equacgao (5.3).

(1) _ Z,\:(’ hi ) X (5.3)
Y ()

i)
De posse dos novos centros ¥; , os valores de pertinéncia podem se

obtidos pela equacao (5.4).
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De forma simplificada, um algoritmo Fuzzy C-Means pode ser descritc
conforme segue:
1. Escolher valores para ¢, m e .
2. Gerar a particdo fuzzy ( 7 de forma aleatoria, obedecendo as restricoes
impostas.
. Atribuir um valor nulo ao contador de interacoes.

. Fazer J ® =0.
()
. Calcular os centros i segundo a equacio correspondente.

. Avaliar a funcéo objetivo J_(*V.
. Determinar os graus de pertinéncia U, V.
. Calcular § =J ¢V —J ©,

9. Incrementar o contador de interacoes.

10. Se a condicdo de saida for falsa, entdo se retorna ao quinto passo do
algoritmo. Sendo, finaliza-se o procedimento. A condicdao de parada do
algoritmo ¢ atingida quando 6 < g, ou quando um determinado numero de
interacOes é alcancado.

o N O Ul W

5.6 Aplicacoes dos sistemas Neuro-Fuzzy

Os exemplos a seguir ilustram algumas aplicacGes de sistemas Neuro-Fuzzy.

Exemplo 5.1

A utilizacdo de sistemas de IA hibridos na previsao de séries temporais tem
se mostrado bastante eficaz devido a sua capacidade de mapeamento nao
linear eficiente entre as grandezas envolvidas, permitindo a extracao de
caracteristicas complexas, o que possibilita muitas vezes mais
confiabilidade nas previsoes. A base de dados da série utilizada neste



exemplo foi extraida de uma competicio organizada pela FEuropean
Network of Intelligent Technologist (Eunite). A série coletada contém
informacOes de cargas elétricas medidas durante todo um dia, na qual cada
observacao corresponde a um horario especifico. A série contém valores de
cargas elétricas diarias dos anos de 1997 e 1998. Os horarios utilizados
como intervalos entre as observagdes apresentam-se com variacdo de meia
hora durante todo um dia, iniciando as 00h30 e terminando as 24h. Um pré-
processamento de dados foi realizado por intermédio da média dos valores
dos horarios de pico, gerando-se os valores diarios utilizados no exemplo.

Neste exemplo sera utilizado um modelo Anfis com funcoes de
pertinéncia tipo gbellmf e regras fuzzy Takagi-Sugeno. A janela temporal
usada no modelo foi de sete amostras. A modelagem Anfis foi obtida via
agrupamento Fuzzy C-Means. A Figura 5.3 apresenta o grafico com valores
resultantes do treinamento do modelo Anfis referente a série de dados de
carga da competicao Eunite. A Figura 5.4 exemplifica os valores utilizados
na validacao do modelo obtido.

“~mage
FIGURA 5.3 Grafico dos valores referentes ao treinamento do
modelo Anfis da série.

“~image
FIGURA 5.4 Gréfico de validacao de modelo Anfis da série
Eunite.

A Figura 5.5 ilustra o resultado do modelo de Anfis com os dados do
subconjunto de teste, com a previsao de um passo a frente. O valor do erro
percentual absoluto médio (Mape) foi de 2,27%.

“~image
FIGURA 5.5 Grafico de previsdao de um passo a frente do
modelo Anfis da série Eunite.



Exemplo 5.2

Neste segundo exemplo sera apresentada uma abordagem para previsao de
séries temporais baseadas em técnica de Ensemble, por meio de técnicas de
IA, particularmente com sistemas hibridos Neuro-Fuzzy. O objetivo
consiste na construcdao de modelos que sejam capazes de descrever o
comportamento de determinadas séries temporais e predizer seus valores
futuros. As técnicas de Ensembles sdo essencialmente combinacoes de
varios componentes de previsores distintos, com a finalidade de se obter
melhores previsoes que as obtidas pelos componentes individuais em
questao.

A aplicagdo da técnica ensemble tem se mostrado uma maneira de
melhorar a precisdo de séries temporais. As combinacdes de métodos de
previsao individuais, como Redes Neurais Artificiais com topologias
distintas (MLP-Multi Layer Perceptron, RBF- Radial Base Function etc.), e
até mesmo com modelos fuzzy, podem ser consideradas com o objetivo de
melhorar as precisoes nas previsoes almejadas.

A palavra Ensembles origina-se do inglés e significa “agrupamentos”.
Essa técnica resulta do trabalho de Hansen e Salamon (1990), que
demonstrou que a habilidade de generalizacao pode ser significativamente
melhorada por meio da composicdo de varios modelos distintos, ou seja, a
partir de modelos independentes é realizada a composicdao das saidas
individuais. Ela consiste na combinacao dos resultados de varios previsores
(ou componentes) distintos para a obtencdao de uma saida que seja melhor
(ou mais estavel) que as obtidas pelos componentes individuais. A
capacidade de generalizacdo de um modelo neural pode ser melhorada
combinando varias redes neurais, como, por exemplo, treinando as redes
individualmente e combinando os seus resultados de alguma forma. Em
geral, um Ensemble de redes neurais € construido em duas etapas. Na
primeira, um determinado numero de redes neurais € treinado e, na
segunda, os resultados das redes sao combinados.

A modelagem Ensemble proposta neste exemplo utiliza modelos hibridos
Neuro-Fuzzy. A série temporal a ser exemplificada refere-se ao preco de
arroba de boi cujos valores estdo ilustrados na Figura 5.6, onde ha registros
de valores (em reais) relativos a 73 meses.
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FIGURA 5.6 Dados da série de preco de arroba de boi.

A definicdo do modelo Ensemble Anfis utilizada neste exemplo é
composta por trés modelos difusos, e cada modelo utiliza fungées de
pertinéncias distintas (trapezoidal, gaussiana e triangular), gerando
submodelos difusos via toolbox Anfis do Matlab, que depois sdao carregados
e gravados com o toolbox fuzzy (essas duas ferramentas foram descritas no
Capitulo 2). Na segunda etapa é gerado um modelo difuso que agrega
(pondera) as saidas de dados dos submodelos em relacdo as entradas de
treinamento. A funcao de pertinéncia parametrizada nessa composicdo sera
aquela que apresentar menor erro percentual absoluto médio (Mape).
Utilizando o toolbox fuzzy, o modelo da composicio do Ensemble é
carregado e gravado. Finalmente, a ultima etapa testa a modelagem do
Ensemble Neuro-Fuzzy resultante a partir do modelo gravado na etapa
composicdo, na qual sdao utilizados os dados de teste para validacdo da
estimacdo. A Figura 5.7 apresenta a estrutura do modelo Ensemble Neuro-
Fuzzy proposto neste exemplo.

“~image
FIGURA 5.7 Estrutura do Ensemble via modelos Anfis.

Os dados utilizados na etapa de treinamento do Ensemble em questao nao
sofreram qualquer tipo de normalizacdo. Para esse modelo foram
consideradas informacoes de preco com uma janela temporal de cinco
atrasos. Foi empregado o algoritmo de agrupamento Fuzzy C-Means. Os
trés submodelos Anfis que compuseram o Ensemble utilizaram as funcdes
de pertinéncias distintas (trapezoidal, gaussiana e triangular) para cada
componente individual, e obtiveram os valores de Mape de 3,7%, 3,5% e
3,6%, respectivamente (Tabela 5.1). A tabela indica os erros da previsao
dos modelos considerados nesse exemplo. O Ensemble com arquiteturas
Anfis considerado apresentou um erro de modelagem (Mape = 3,3 %)
compativel com a literatura, em que a composicdo resultante forneceu um
erro inferior aos das componentes individuais do modelo.



Tabela 5.1
Valores de Mape dos modelos Anfis de previsdes para um a

frente

Topologias Mape%

Submodelo Anfis — Trapezoidal | 3,7

Submodelo Anfis — Gaussiana | 3,5

Submodelo Anfis — Triangular | 3,6

Composicdo — Gaussiana 3,4

Ensemble Anfis — Teste 3,3
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