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Resumo

Esta dissertacao apresenta a descricao do processo de desenvolvimento de um sistema
integrado de redes neurais artificiais e légica fuzzy, onde o objetivo criar um ambiente, de
propésito geral, para a criacao de solugbes que possam englobar ambas as técnicas, além
de agregar estas ferramentas ao Framework para Andlise de Sistemas de FEnergia Elétrica
(FASEE). Para tanto, foram criados dois frameworks distintos, um para cada técnica. O
framework de redes neurais artificiais foi desenvolvido em C+H+ utilizando como base o FA-
SEE, devido a este apresentar um mecanismo de derivadas parciais automaéticas que facilita
o processo de desenvolvimento de métodos de treinamento que usam este recurso, como, por
exemplo, o back-propagation. Porém, devido a uma restricaio do FASEE, o framework de
logica fuzzy foi desenvolvido utilizando a linguagem Lua. Esta foi escolhida pela sua capaci-
dade de interagir com programas desenvolvidos em C++, fazendo com que a uniao das duas
técnicas de inteligéncia artificial se dé pela unido das duas tecnologias, obtendo-se assim um

ambiente para a elaboracgao de sistemas neuro-fuzzy.



Abstract

This work presents the description of the development of a integrated system of artificial
neural network and fuzzy logic, where the objective is to create a general purpose environment
for the creation of solutions that could combine both techniques, and furthermore aggregate
that functionalities to the Framework para Andlise de Sistemas de Energia Elétrica (FASEE).
For that it was created two distinct frameworks, one for each technique. The artificial neural
network was developed in C+4++4 using the FASEE as it background, since that have an
automated mechanism for the calculus of partial deviation that facilitate the development
process of training methods that use this kind of resource, for instance, the back-propagation.
However, because a restriction on the FASEE, the fuzzy logic framework was developed in
Lua. This language was chose given it integration capabilities in others languages, such as
C++, making the union of the two artificial intelligence techniques by the union of both

languages, delivering so an environment for neuro-fuzzy systems.
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Capitulo 1

Introducao

A inteligéncia artificial (IA) é uma area de pesquisa da ciéncia da computagao dedicada
a buscar métodos ou dispositivos computacionais que possuam ou simulem a capacidade
humana de resolver problemas.

Recentemente a inteligéncia artificial ganhou meios e massa critica para se estabelecer
como ciéncia integral, com problematicas e metodologias préprias. Basicamente duas técnicas
de IA serao o foco deste trabalho: redes neurais artificiais (RNA) e légica difusa, também
conhecida por logica fuzzy.

O objetivo principal deste trabalho é criar um framework para cada uma das técnicas.
Um de RNAs e outro de légica fuzzy, onde possam também interagir para permitir a criagoes
de sistemas hibridos neuro-fuzzy.

Antes é importante conceituar o termo framework. Os frameworks sdo aplicagdes reusaveis
e semi-completas que podem ser especializadas para produzir aplicagoes personalizadas. No
desenvolvimento de software, um framework é uma estrutura de suporte definida em que um
outro projeto de software pode ser organizado e desenvolvido. Um framework pode incluir
programas de suporte, bibliotecas de cdédigo, linguagens de script e outros softwares para
auxiliar no desenvolvimento e unir diferentes componentes de um projeto de softwares. Dentro
do contexto deste trabalho o termo framework iréd se referenciar a um conjunto de classes com
objetivo de reutilizacao de softwares, provendo um guia para uma solucao de arquiteturas em
um dominio especifico de problema, o que no caso deste trabalho sdo RNAs e légica fuzzy.

Os frameworks sao projetados com a intencao de facilitar o desenvolvimento de software,
habilitando analistas e programadores a gastarem mais tempo determinando as exigéncias de
um software do que com detalhes de baixo nivel do sistema.

Nas proximas duas secoes serd realizado uma breve introdugao sobre o assunto de redes
neurais artificiais e légica fuzzy, além de uma descricdo dos requisitos encontrados a partir
do levantamento de sistemas existentes hoje na literatura. Os embasamentos tedricos para
o desenvolvimento tanto de redes neurais artificiais quanto para logica fuzzy encontram-se

respectivamente na primeira se¢ao de seus capitulo. Por fim é feita uma descricao dos objetivos
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a serem alcancados com este trabalho, além de como este estd estruturado.

1.1 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sao um método para solucionar problemas através da simulagao
do funcionamento do cérebro humano, incluindo seu comportamento, ou seja, aprendendo,
errando e fazendo descobertas. Sao técnicas computacionais que apresentam um modelo
inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento através
da experiéncia [28].

Cada rede possui nés ou unidades de processamento. Cada unidade possui interconexoes
para outras unidades, no qual recebem e enviam sinais. Cada unidade pode possuir meméria
local. Estas unidades sao a simulacao dos neurdnios, recebendo e retransmitindo informacoes.

Hoje em dia, concorda-se que as redes neurais sao muito diferentes do cérebro em termos
de estrutura. No entanto, como o cérebro, uma rede neural é uma colegdo massivamente
paralela de unidades de processamento pequenas e simples, onde as interligacées formam a
maior parte da inteligéncia da rede. Entretanto, em termos de escala, o cérebro é muito maior
que qualquer rede neural. Além disso, as unidades usadas na rede neural sdo tipicamente
muito mais simples que os neurénios e o processo de aprendizado do cérebro é, certamente,
muito diferente do das redes neurais artificiais.

Em aplicagoes reais, as redes neurais sao adequadas para diversas tarefas, como:

Aproximagao de fungoes;

Previsao de séries temporais;

Classificagoes;

Reconhecimento de Padroes.

Embora este trabalho nao tenha como objetivo a comparacao entres sistemas semelhantes
encontrados atualmente, foi necessario realizar uma revisao bibliografica a fim de levantar
requisitos e aspectos relevantes para o desenvolvimento deste trabalho.

Em [13], foi desenvolvido um framework em Java onde sao oferecidas condigdes de reali-
zar inimeras aplica¢oes portaveis usando uma API(Application Program Interface) bastante
simplificada, onde o usuario podera adaptar um conjunto de classes para as suas necessidades
ou criar outros modelos. O trabalho [18], também desenvolvido em Java, também é um fra-
mework de RNAs usado para criar, treinar e testar redes. Composto por um motor central,
suas aplicagoes podem ser criadas em maquinas locais e treinadas em um ambiente tanto
local quanto distribuido, ou em qualquer dispositivo que possua uma maquina virtual Java.
Sua caracteristica mais relevante é que sua arquitetura é dividida em mddulos, onde a idéia é

criar uma base de desenvolvimento para promover novas aplicacoes usando o motor central.
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Outros propoem a criacdo de bibliotecas de funcbes para facilitar o uso de RNAs, buscando
alternativas de criar sistemas simples e flexiveis, como [21] e [5]. Em [20] a idéia foi tanto
criar uma API quanto um framework orientado a objetos, usando como base o toolbox de redes
neurais artificiais do Matlab [5]. O sistema apresentado em [32] é desenvolvido desde 1989
onde o objetivo principal é criar um ambiente de simulacao eficiente e flexivel para pesquisas
e aplicagOes de redes neurais artificiais.

Assim, analisando-se as solu¢es semelhantes existentes, este trabalho buscou atingir os

seguintes requisitos para o desenvolvimento do framework de redes neurais artificiais:

e Fornecer uma estrutura base de desenvolvimento de virtualmente qualquer RNA;

Fornecer a implementacao de modelos classicos de redes como: Perceptron Multi-Camadas,

Mapas Auto-Organizados, e Redes de Base Radial;

Permitir a adaptagao destes modelos;

e Permitir criar fungoes de ativagao definidas pelo usuario;

Permitir a definicao de diferentes arquiteturas e topologias de neurénios.

1.2 Légica Fuzzy

A légica difusa ou légica fuzzy é uma generalizacao da légica booleana que admite valores

“verdadeiro” e “falso”, como o “talvez”. Como existem varias

l6gicos intermedidrios entre a
formas de se implementar um modelo fuzzy, a légica fuzzy deve ser vista mais como uma area de
pesquisa sobre tratamento da incerteza, ou uma familia de modelos matemaéticos dedicados ao
tratamento da incerteza, do que uma légica propriamente dita. Esta metodologia geralmente
estd associada ao uso da teoria de conjuntos fuzzy, onde os estados indeterminados possam
ser tratados também, como por exemplo, avaliar conceitos como morno, médio, etc.

Novamente, deve-se ressaltar que este trabalho nao tem como objetivo buscar vantagens
e desvantagens dos trabalhos encontrados na literatura, porém um revisao do que existe hoje
foi necessario para o levantamento de requisitos.

Em [14] também foi criado um framework de l6gica fuzzy em Java, de c6digo aberto, no
qual implementa o modelo Mamdani [4], e utiliza o paradigma de programagcao orientada
a objetos, onde permite a reutilizacdo de codigo, levando a uma facilidade na construcgao
de novas aplicagoes usando o framework. Em [23] foi desenvolvida uma biblioteca de cédigo
aberto otimizada para operacoes criticas. Sua principal caracteristica é estar em conformidade
com a norma IEC 61131-7, padrao que define uma linguagem comum de controladores fuzzy.
Em [7] foi criado uma biblioteca de légica fuzzy usando como base o Simulink, ambiente
de simulagao de sistemas dinadmicos em diagrama de blocos. Em [2] é desenvolvido uma

biblioteca em C++ para realizar calculos de incertezas e prioridades. Regras sao avaliadas
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com diferentes pesos, e seu desenvolvimento se deu de forma a facilitar sua adaptagao em
diversas aplicacoes.
Assim, para a criacdo do framework de 1égica fuzzy, as seguintes funcionalidades foram o

foco do desenvolvimento:

e Fornecer a implementacao do modelo Mamdani e Sugeno;

e Possuir as principais fungoes de pertinéncia implementadas (Gaussiana, Triangular,

Trapezoidal, etc.);
e Permitir que fungoes de pertinéncia definidas pelo usudrio possam ser utilizadas;

e Possuir os principais métodos de defuzzificagio (Centro de Gravidade, Ponto Central

da Area, Média dos Maximos, etc.);
e Permitir que métodos de defuzzificacdo definidos pelo usuario possam ser utilizados;
e Possuir os principais operadores fuzzy ( Tmin, Tpro, Smax, Ssum, etc. );
e Permitir o uso de operadores fuzzy definidos pelo usuério;
e Implementar o operador de complemento(NOT);

e Definir uma gramaética para definigoes de dominios que inclui declaragoes de varidveis
de entrada, intermediarias e de saida com seus respectivos termos nebulosos e definigao

das regras;

e Permitir a definicdo de pesos para regras.

1.3 Objetivos e Contribuicoes da Dissertacao

O objetivo principal deste trabalho é a criagao de dois frameworks: um de redes neurais
artificiais e outro de logica fuzzy. Estes deverao permitir um certo nivel de interagao de forma
a proporcionar meios de criagao de um sistema neuro-jfuzzy.

Ganhos esperados com este trabalhos sao:

e Estudar redes neurais artificiais

— Tipos

Algoritmos de aprendizagem;

Campo de aplicacoes;

— Vantagens de desvantagens do seu uso.
e Estudar légica fuzzy:
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— Motores de inferéncia(Mandani e Sugeno);
— Operadores fuzzy(normas T e S);
— Fungoes de pertinéncia;

— Métodos de defuzzificacao;

Campo de aplicagoes;

— Vantagens de desvantagens do seu uso.

Para tanto, serd utilizado como base de desenvolvimento o Framework de Andlise de
Sistemas de Energia Elétrica (FASEE) desenvolvido em [17], pelo fato deste apresentar uma
crescente demanda de ferramentas de inteligéncia artificial, tendo em vista o atual aumento

do uso destas técnicas para solucao de problemas relacionados a sistemas de energia.

1.4 Estrutura da Dissertacao

Este trabalho encontra-se dividido em seis Capitulos. No Capitulo [I] é apresentada a
introdugao sobre o assunto de inteligéncia artificial, conceituando-se redes neurais artificiais
e légica fuzzy.

No Capitulo [2| sao apresentados os conceitos e fundamentos que servem de alicerce para
o desenvolvimento deste trabalho, que sao: programacao orientada a objetos e o framework
FASEE e a linguagem Lua.

No Capitulo [3| é inicialmente realizada uma descri¢ao sobre tipos de redes neurais, suas
topologias e seus métodos de treinamentos, seguidos da definigdo da estrutura base criada,
o framework propriamente dito, base do desenvolvimento de redes Multi-Layer Perceptron e
Self-Organizing Map. As secoes seguintes deste capitulo tratam de forma mais detalhada a
criagao de cada rede, mostrando exemplos de uso.

O Capitulo [4] é dedicado a ldgica fuzzy, onde é feita a descrigao do sistema que foi criado.
Exemplos do seu uso também sao apresentados, salientado os pontos flexiveis da estrutura.

No Capitulo [b| ¢ mostrado o resultado deste trabalho através do uso tanto do framework
de RNAs quanto de légica fuzzy em aplicacbes com um apelo pratico, tentando salientar a
facilidade de uso do sistema.

Finalmente, no Capitulo [6] sao apresentadas as conclusoes e trabalhos futuros. Na parte
final da dissertacao sao apresentadas as referéncias bibliograficas citadas ao longo desta dis-

sertacao.
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Capitulo 2

Estrutura Basica

Neste capitulo serd realizado uma descrigdo da estrutura bésica utilizada para o desenvol-
vimento do framework de redes neurais artificiais e 1égica difusa. Inicialmente sera abordado
os aspectos gerais e a motivacao do uso de programagao orientada a objetos. Em seguida,
serd feita uma descricao do ambiente sobre o qual esse trabalho foi desenvolvido, seguido de

uma, descricao do funcionamento do mecanismo de derivadas parciais automaticas utilizado.

2.1 Programacao Orientada a Objetos

Atualmente, a informética vém oferecendo solucoes que buscam facilitar a tarefa de pro-
gramacao no desenvolvimento de sistemas complexos. O novo paradigma da programacao
orientada a objetos rompe com antigos conceitos e apresenta uma forma inteiramente nova
de abordar a tarefa de programagao.

A orientagao a objetos, também conhecida como Programagao Orientada a Objetos (POO)
ou ainda em inglés Object-Oriented Programming(OOP) é um paradigma de andlise, projeto e
programacao de sistemas baseado na composicao e interacao entre diversas unidades chamadas
de objetos. O enfoque da programacao, antes centrado fundamentalmente nas funcionalidades
de um programa, agora passa a priorizar os elementos conceituais do dominio do problema,
os objetos.

A anélise e projeto orientados a objetos tém como meta identificar o melhor conjunto de
objetos para descrever um determinado sistema. O funcionamento deste sistema se da através
do relacionamento e troca de mensagens entre estes objetos.

Na programacao orientada a objetos, implementa-se um conjunto de classes que definem
os objetos presentes no sistema. Cada classe determina o comportamento (definidos nos
métodos) e estados possiveis (atributos) de seus objetos, assim como o relacionamento com
outros objetos.

Uma das maiores mudancas que se pode observar no processo de transi¢do entre pro-

gramacao estruturada e programacao orientada a objetos é o fato de que nessa primeira os
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dados sao elementos passivos dentro de um programa, sendo eles processados e transformados
por funcoes definidas. J4 em POO os dados(objetos) sao partes ativa dentro do contexto de
um programa, onde apresentam estados e comportamentos.

O presente trabalho usa a UML ( Unified Modeling Language) como linguagem padrao de
modelagem de objetos, e sua notacao grafica para descrever os modelos orientados a objetos.
A compreensao dos conceitos bésicos da modelagem orientada a objetos(MOO) e da notagao

grafica utilizada é recomendével para o entendimento dos proximos capitulos.

2.2 Linguagem Lua

Ao longo deste trabalho foi muito utilizada a linguagem Lua. Por esta nao ter o mesmo
reconhecimento de linguagens como C—++ ou Java, serd feita uma breve descricao sobre o
que ¢é e suas funcionalidades.

A idéia principal de Lua é ser uma linguagem de programacao poderosa, rapida e leve,
projetada para estender aplicacoes. Ela conta com uma sintaxe simples para programagcao
procedural com poderosas construcoes para descricao de dados baseadas em tabelas associa-
tivas e semantica extensivel. E uma linguagem tipada dinamicamente, interpretada a partir
de bytecodes para uma maquina virtual baseada em registradores, e tem gerenciamento au-
tomatico de memoria com coleta de lixo incremental.

Usada em muitas aplicagoes industriais, com énfase em sistemas embutidos, a exemplo do
consagrado Adobe’s Photoshop Lightroom. Ela ainda conta com uma vasta bibliografia, sendo
as principais usadas nesta trabalho [10] [11]. Vérias versoes de Lua foram langadas e usadas
em aplicacoes reais desde a sua criagao em 1993.

Distribuida via um pequeno pacote Lua compila sem modificagoes em todas as plataformas
que tém um compilador ANSI/ISO C, rodando em todos os tipos de Unix e Windows, e
também em dispositivos méveis (como computadores de mao e celulares que usam BREW,
Symbian, Pocket PC, etc.) e em microprocessadores embutidos (como ARM e Rabbit) para
aplicagoes como Lego MindStorms.

Lua conta com uma API simples que permite uma integracdo com codigos escritos em
outras linguagens. E simples estender Lua com bibliotecas escritas em outras linguagens.
Também ¢é simples estender programas escritos em outras linguagens com Lua. Usada para
estender programas escritos nao sé6 em C/C++4, mas também em Java, C#, Smalltalk,
Fortran, Ada, e mesmo outras linguagens de script, como Perl and Ruby.

Um conceito fundamental no projeto de Lua é fornecer meta-mecanismos para a imple-
mentacao de construgoes, em vez de fornecer uma extensa base de diretivas de construgoes
diretamente na linguagem. Por exemplo, embora Lua nao seja uma linguagem puramente
orientada a objetos, ela fornece meta-mecanismos para a implementacao de classes e heranca.

Os meta-mecanismos de Lua trazem uma economia de conceitos e mantém a linguagem
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pequena, a0 mesmo tempo que permitem que a semantica seja estendida de maneiras nao
convencionais.

Desenvolvida em cddigo aberto e distribuida sob uma licenga MIT, ela pode ser usada
para quaisquer propdsitos, incluindo propdsitos comerciais, sem qualquer custo.

E atualmente a tnica linguagem de programacao de impacto desenvolvida fora do primeiro
mundo, estando atualmente entre as 20 linguagens mais populares na Internet, segundo o
indice TIOBE [22].

Inteiramente projetada, implementada e desenvolvida no Brasil, por uma equipe na PUC-
Rio (Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro), nasceu e cresceu no Tecgraf, o
Grupo de Tecnologia em Computagao Grafica da PUC-Rio. Atualmente, Lua é desenvolvida
no laboratério Lablua. Tanto o Tecgraf quanto Lablua sao laboratdrios do Departamento de
Informatica da PUC-Rio.

2.3 Framework para Analise de Sistemas de Energia Elétrica

A plataforma computacional chamada Framework para Andlise de Sistemas de Energia
Elétrica (C++), apresentado em [17], consiste de um ambiente de desenvolvimento orientado
a objetos para simulagao e analise de sistemas de energia elétrica, compostas de diversas ferra-
mentas matematicas as quais suportam a estrutura de forma a deixa-la flexivel, escalonavel e
robusta. Este ambiente define um conjunto de classes e objetos cooperantes que implementam
funcionalidades comuns a diversos tipos de aplicativos na area de sistemas de energia elétrica,
definindo assim, uma estrutura computacional geral que pode ser utilizada como base para a
construcao de um amplo conjunto de ferramentas na area de sistema elétricos de poténcia.

Toda a arquitetura padrao do projeto (sua estrutura geral, divisdo em classes e como estas
colaboram entre si) é pré-determinada pelas classes e objetos base do ambiente FASEE. Desta
forma, o engenheiro pode concentrar-se nos aspectos especificos da sua aplicacao, o que conduz
a construcao mais rapida e eficiente dos aplicativos. Dentre as principais caracteristicas do
ambiente FASEE destacam-se:

e Gerenciamento da descricdo topoldgica da rede elétrica. A descricdo topoldgica de-
fine o arranjo estrutural de um sistema (4reas, subestacoes, etc), seus dispositivos e
equipamentos componentes (geradores, cargas, lts, etc) bem como os relacionamentos e

conexoes entre estes;

e Gerenciamento da estrutura resultante do processo de configuracao da rede elétrica.
Nesta descricao os dispositivos 16gicos (seccionadoras, disjuntores, etc.) nao sao repre-
sentados. O sistema é reduzido a nés elétricos, chamados de Barras Elétricas, e disposi-
tivos efetivamente conectados a estes nds, determinando a configuragao operativa atual

do sistema;
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e Utilizacao de uma estrutura computacional tinica para todos os aplicativos finais, facili-
tando o desenvolvimento de ambientes integrados constituidos de diversas ferramentas

computacionais em um mesmo ambiente;

e Maior facilidade para o desenvolvimento, atualizacao e expansao dos aplicativos, permi-
tindo agilidade na inclusao de novos modelos, equipamentos e metodologias de simulagao

e andlise;

e Equipamentos e modelos definidos pelo usuario, independente de sua complexidade ou
topologia. Esta caracteristica permite grande flexibilidade para o desenvolvimento e

inclusao de novos modelos ao sistema;

e Novas ferramentas adicionadas ao ambiente passam a ser disponiveis para todos os apli-
cativos desenvolvidos no ambiente. Uma ferramenta para gerenciamento de Algoritmos
Genéticos, por exemplo, incorporada ao ambiente é automaticamente disponibilizada

para todos os aplicativos desenvolvidos no ambiente;

e Interface grafica unica. Todos os aplicativos utilizam a mesma interface grafica para
gerenciamento da rede elétrica e visualizagdo de resultados. Isto reduz o tempo de
desenvolvimento de um aplicativo, uma vez que sua interface grafica ja esta previa-
mente implementada, e o tempo de treinamento de usudrios para novas ferramentas

desenvolvidas.

As funcionalidades gerais e a modularidade do ambiente FASEE permite que aplicativos
finais sejam facilmente implementados, cabendo aos desenvolvedores simplesmente a tarefa
de customizacao do ambiente FASEE para os aspectos especificos das suas aplicacoes, e a
adicdo das caracteristicas particulares da aplicacdo determinadas pelos usudrios finais.

Atualmente a plataforma computacional FASEE conta com um amplo conjunto de apli-

cativos ja implementados, tais como:

e Configurador de Redes Elétricas;

e Fluxo de Poténcia (método de Newton, formulado em coordenadas polares ou retangu-

lares, e método desacoplado répido);
e Coeficientes de Sensibilidade;

e Fluxo de Poténcia Generalizado (Full-Newton, formulado em coordenadas polares ou

retangulares, e injecao de poténcia ou corrente na rede elétrica);

e Andlise Modal (célculo de autovalores e autovetores do sistema dinamico, fatores de

participagao e mode-shapes);
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e Simulacao Completa para Andlise da Estabilidade Transitéria (formulado pelos métodos

alternado implicito ou simultaneo implicito);

e Simulacao Rapida para Estudos de Estabilidade de Longo Prazo (método quase-estatico

com representacao da dindmica completa do sistema);
e Fluxo de Poténcia para Redes de Distribui¢ao (método de soma de poténcias);
e Reconfiguragao Otima para Redes de Distribuigao (algoritmos genéticos)
e Alocacao de Bancos de Capacitores em Redes de Distribuigao;

o Recomposicao de Redes de Distribuicao sob Disttrbio.

O diagrama de classes simplificado da estrutura do FASEE ¢ apresentada na Figura [2.3]
Nele, pode-se reparar que os aplicativos elétricos(fluxo de poténcia, simulagao dinamica,etc...)
estao separados das classes de descricao da rede, fazendo com que qualquer ferramenta de
calculo nova possa ser implementada separadamente, sem precisar modificar as estruturas que

descrevem a rede elétrica.

Enpeosa, Ragao

S s o
E

R

IhaEléirica

|
|

LFLOWpol

Simulagdo (A1)

[ APLICATIVOS

Elaborado por Alessandro Manzoni

Figura 2.1: Diagrama de Classes de FASEE [17].
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A seguir é feito uma descricao sobre o ambiente matematico, aqui chamada de framework
de modelos ou simplesmente modelos, disponivel no FASEE para a elaboracao de equagoes

e calculo de derivadas parciais de primeira ordem.

2.4 Framework de Modelos [17]

No FASEE as funcionalidades dos dispositivos sao altamente dependentes do aplicativo
em uso. De fato, o comportamento e os dados de um dispositivo podem mudar completamente
de um aplicativo para outro. Um gerador, por exemplo, possui dados e comportamento para
o Fluxo de Poténcia completamente diferente dos dados e comportamento que possui para a
Analise da Estabilidade Transitoria ou Célculo de Curto-Circuito, no entanto conceitualmente
o dispositivo Gerador ainda é o mesmo para todas as aplicagoes.

A metodologia orientada a objetos (MOO) implementa mecanismos que permitem que
dados e funcionalidades especificas sejam adicionadas aos dispositivos conforme a aplicagao
e removidos quando nao mais necessarios. A estratégia adotada para alcancar este objetivo
define cada dispositivo como sendo uma composicao de duas estruturas especializadas: um
estado, que determina sua condicao de operagao e estd rigidamente acoplado ao dispositivo, e
um modelo, que atualiza o estado deste dispositivo e pode ser alterado conforme as necessida-
des do aplicativo em uso. A classe genérica DEVICE contém entao apenas fungoes de cardter
geral, todos os dados e funcionalidades especificas sao deslocados para o modelo. De fato,
deve-se evitar que caracteristicas especificas de uma ou outra aplicagao sejam adicionadas a
esta classe. A Figura e Figura [2.3] mostram, respectivamente, a estrutura geral de um

dispositivo genérico e o diagrama de classes que o representa.

Device
Device:
Bara N
7— R

| Modelo

L=——-
Figura 2.2: Estrutura geral de um dispo- Figura 2.3: Diagrama de classes de um
sitivo. dispositivo.

A ilustragao da Figura mostra que o modelo de um dispositivo pode ser livremente
substituido, alterando assim o comportamento deste dispositivo de acordo com as necessida-
des dos aplicativos (dados e funcionalidades especificas). Entretanto, o dispositivo agregador
(descendente da classe DEVICE) permanece fixo entre as aplicagoes, concordando com a pre-
missa de que o elemento em si nao muda entre aplicativos, mas apenas o seu comportamento,
ou seja, seu modelo.

A decomposicao de cada dispositivo em estado e modelo evita que sejam necessdrias
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alteragoes nos dispositivos para cada nova aplicagao implementada, sendo simplesmente adi-
cionado um novo modelo ao dispositivo com os dados e funcionalidades especificas para o
aplicativo. De maneira geral, é possivel dizer que, com a abordagem proposta, apenas os
dados e as funcionalidades dedicadas do dispositivo sao alterados conforme muda a aplicagao,
sendo que o elemento conceitual (classe agregadora) continua o mesmo. Além disso, em uma
representagao integrada (dispositivos representados através de uma tnica classe com dados e
funcionalidades) os dispositivos tenderiam a se tornar classes com um amontoado de métodos
e atributos, resultantes da implementacao de varios aplicativos sobre a mesma estrutura.
Um modelo contém as caracteristicas especificas de um determinado dispositivo, sempre
voltadas para um aplicativo ou conjunto de aplicativos. O modelo engloba, entao, os dados,
equacoes e acoes individuais dos dispositivos para um determinado aplicativo. No entanto, é
possivel identificar um conjunto de funcionalidades para os dispositivos (ou para os modelos)

que sdo comuns a uma grande diversidade de aplicativos. As funcionalidades sdo:

e Armazenamento de Dados e Equagoes: os dados, parametros, varidveis e equagoes que

definem um modelo devem ser armazenados e gerenciados no interior do modelo;

e Determinagao das Condigoes Iniciais: valendo-se do estado do dispositivo e do conjunto
de equacoes que definem o modelo, este deve ser capaz de inicializar suas varidveis e
parametros internos de forma a reproduzir o mesmo estado anterior, porém agora para

outros dados e com outras funcionalidades;

e Solucao e Derivagao das Equacoes: esta talvez seja a funcionalidade mais importante de
um modelo, uma vez que é responsavel por acoes como resolver o conjunto de equacoes
do modelo, atualizar o estado do dispositivo e calcular derivadas parciais das equacoes

que definem o modelo em relagao ao conjunto de variaveis de estado;

e Definicdo de Funcionalidades Especificas: aplicativos que requerem agoes particulares
de um determinado dispositivo podem ainda introduzir tais acoes em classes derivadas

da classe modelo (através do mecanismo da heranga).

A identificacdo do conjunto de funcionalidades citadas acima permite definir uma inter-
face de utilizacdo comum para estas funcionalidades, de tal forma que todos os aplicativos
reconhecam e saibam como tratar estas funcoes, independente do modelo especifico que esté
associado ao dispositivo. Isto permite que um dispositivo conserve o mesmo modelo para
varios aplicativos, desde que o modelo seja adequado ao aplicativo (o modelo 7 para uma
linha de transmissao, por exemplo, pode manter-se o mesmo para uma grande quantidade de
aplicativos). Além disso, a padronizagao da interface de acesso as funcionalidades comuns ge-
neraliza os aplicativos que utilizam esta interface, uma vez que tal aplicativo sabe como tratar
o modelo sem conhecer necessariamente sua estrutura interna. Por esta razao, os aplicativos

passam a tratar novos modelos automaticamente, sem a necessidade de alteragoes no cédigo do
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aplicativo. Assim, um programa de fluxo de poténcia e um programa de simulagdo dindmica
completa, por exemplo, incorporam automaticamente qualquer novo modelo adicionado a um
sistema de energia elétrica(SEE) sem qualquer alteracao no cédigo do programa.

Para alcancar o grau de generalidade descrito acima, o modelo deve armazenar e gerenciar
eficientemente o conjunto de parametros, variaveis e equacoes que definem o comportamento
do dispositivo. Uma estrutura computacional especialmente projetada para este fim foi im-

plementada em [17] e serd descrita a seguir.

2.4.1 Uma Equacao em Diagrama de Blocos

Uma equagao matematica qualquer pode ser representada através de um conjunto de blo-
cos elementares organizados na forma de um diagrama de blocos, onde cada bloco elementar
representa uma operacao matemadtica singular. A Figura mostra a representacao em

diagrama de blocos da equacao (2.1

f(z,y) = sen(3.2 + 3?) (2.1)

_+>
Z - » SEN —» fxy)
4+>

Figura 2.4: Diagrama de blocos que representa a Equacao [2.1

A decomposicao de uma equacao em seu correspondente diagrama de blocos permite defi-
nir uma estrutura orientada a objetos especial onde blocos construtivos elementares (objetos
no contexto da modelagem orientada a objetos) sao interligados para formar o conjunto de
equagoes que definem o modelo de um dispositivo. Esta forma de representar as equacoes
do modelo adiciona flexibilidade a estrutura computacional, uma vez que permite ao mo-
delo conhecer e manipular a estrutura da equacdo armazenada. Além disso, os parametros e
equacoes do modelo podem ser construidos em tempo de execucao do programa, permitindo
aos usudrios definirem seus proprios dispositivos (geradores, linhas de transmissao, CAG, etc.)
em um conceito denominado Dispositivo Definido pelo Usuario.

O elemento central da estrutura orientada a objetos implementada para descrever equagoes
é um bloco genérico (classe BLC) sem operacao matemadtica especifica associada, e que serd

utilizado como base para a construgao de todos os demais blocos elementares (através do
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mecanismo da heranga). Abstraindo-se o tipo especifico de operacao matemética associada
ao bloco, pode-se definir um conjunto de funcionalidades que serdo comuns a todos os blocos
elementares que definem um modelo. Destas a mais fundamental trata da conectividade entre
os blocos, uma vez que esta funcionalidade dita a estrutura da equacao armazenada. Para este
fim, o bloco base gerencia um conjunto de classes especiais auxiliares (denominadas varidveis)
responsaveis pela interconectividade dos blocos. Cada bloco pode possuir “n” varidveis de
entrada, denominadas VARINP (uj...uy), e “m” varidveis de saida, denominadas VAROUT
(y1.--Ym), sendo o nimero de entradas e saidas de cada bloco dependente da operagao ma-
temdtica que este executa (1:1 para um bloco ganho, n:1 para um bloco somador, etc). A
varidvel de saida (VAROUT) armazena o valor numérico resultante da operacao matemadtica
elementar, podendo conectar-se a uma ou mais varidveis de entrada de outros blocos. As
varidveis de entrada (VARINP), por sua vez, podem conectar-se a somente uma varidvel de
saida de outro bloco, evitando assim ambigiiidades (1 entrada associada a diversas saidas).
A Figura mostra a estrutura geral do bloco base e suas varidveis de entrada/saida, bem

como as conexoes possiveis entre as variaveis.

Bloco Genérico Elementar

X7 O Y1

" BLC 0 - 7 BLC I

[ ] Variavel de Saida (VAROUT)
(O Variavel de Entrada (VARINP)

Figura 2.5: Estrutura de conexao do bloco elementar BLC.

Cada bloco derivado do bloco base implementa uma operagao matematica especifica
(operagao virtual no bloco base) que relaciona uma saida a uma ou mais entradas do bloco.
Por exemplo, um bloco ganho (1 entrada “u” e 1 saida “y”) executa uma funcao do tipo
y = K.u, onde K define o ganho do bloco.

O modelo de um determinado dispositivo é geralmente composto de diversos blocos e
parametros que definem seu conjunto de equagoes, além disso o modelo deve permitir ainda
a inclusao de sub-modelos em sua estrutura. O diagrama de classes que descreve a estrutura
computacional do modelo é mostrado na Figura [2.6

O diagrama de classes da Figura mostra o relacionamento do bloco base (classe BLC)
com o seu conjunto de varidveis de entrada/saida (classes VARINP e VAROUT, respectiva-
mente) através de uma relagdo de agregacao, e a conectividade entre as varidveis de entra-
da/saida através de uma relacao de associacao. Dois grupos de classes derivadas de VAROUT
constituem o conjunto de parametros (classes PARM e REF) e varidveis de estado do modelo
(classes VARSTT, VARDIF e VARALG). Parametros e referéncias sao um tipo especial de
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dP

VARDIF

VARS
dFdx
VARSTT {
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Figura 2.6: Diagrama de classes do framework de modelos.

varidveis de saida sem bloco associado, ou seja, um parametro pode ser entendido como uma
varidvel de saida com valor numérico fixo e que pode ser conectado as entradas dos demais
blocos do modelo. Variaveis de estado, por sua vez, representam um conjunto especial de
varidveis de saida de determinados blocos (integradores, por exemplo) e definem os estados
internos de um modelo. Assim, qualquer bloco de natureza dinamica (integrador, washout,
etc) necessariamente possuird variaveis de saida do tipo diferencial (classe VARDIF). De
forma semelhante, um bloco algébrico (somador, ganho, seno, etc) pode ter sua saida promo-
vida ao “status” de varidvel algébrica (classe VARALG). Esta promocao deve ser especificada

na construcao do modelo.

2.4.2 Calculo das Derivadas

Muitas vezes, as derivadas parciais de uma equacao sao de facil determinacao de forma
manual, e é razoavel esperar que o usudrio construa um codigo para computa-las. Em outros
casos, as funcoes sao muito complicadas, entdo busca-se por outros meios, o calculo ou mesmo
uma aproximacao das derivadas de maneira automatica. Ha varias maneiras de se obter as

derivadas de primeira ordem de uma fungao. Sao elas:

e Calculo Manual: Célculo de derivadas onde procura-se determinar a derivada de fungoes
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de forma manual. Este tipo de calculo é bastante utilizado, quando o namero de funcées
a serem diferenciadas é pequeno e de simples diferenciacao. Para fungoes mais comple-
xas, a eficiéncia e a confiabilidade do célculo de derivadas e na codificacao dos resultados
passa a ser de responsabilidade do programador, tornando o processo mais suscetivel a

erros.

e Calculo da Diferenciacao Finita: Forma de calculo onde as derivadas sao aproximagoes
do coeficiente angular de uma fungao em determinado ponto. A partir de pequenos
incrementos no entorno de um dado ponto x, observa-se a mudanca nos valores da
funcao, podendo-se assim estimar a resposta a variagoes infinitesimais. A grande van-
tegem desse método é que nao é necessario o conhecimento da funcao derivada. Por
outro lado esse método pode apresentar problemas numéricos quando, por exemplo, em
determinado ponto x de uma fungao f(z) ao realizar um pequeno incremento em z

obter como resposta uma grande variacao de f(x).

e Calculo da Diferenciagdo Simbodlica: Técnica onde a fungéo é especificada e traba-
lhada por ferramentas de manipulacao simbdlicas, a fim de produzir novas expressoes

algébricas para cada componente da derivada.

e Calculo da Diferenciagao Automatica: Técnica que leva em consideragao que a funcao
pode ser quebrada e composta por operacoes aritméticas elementares, no qual a regra

da cadeia pode ser aplicada.

Este trabalho faz amplo uso do mecanismo de derivadas automaéticas desenvolvido em [17].

2.4.3 Derivadas Automaticas do FASEE

O FASEE apresenta uma estrutura de armazenamento de equacoes que permite definir
um mecanismo automatico de solucao e cdlculo das derivadas parciais das equagoes, conferindo
aos aplicativos um alto grau de generalizagao. Este mecanismo faz uso da regra da cadeia,
na qual uma funcgao relativamente complexa pode ser quebrada em fungoes mais simples para

facilitar o célculo da derivada. A regra da cadeia pode ser descrita conforme a Equagao [2.2]

Of (u(z)) _ 9f(u) du(x)
Ox ou = Ox

As equagOes abaixo mostram um pequeno exemplo do uso da regra da cadeia.

(2.2)

flx) = sin(a?)
flg) = sin(g)

glx) = 2°
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of(x)  9f(g) dg(x)

Ox dg = Ox
of() _ 2
i cos(x®).2.x

Para o céalculo das derivadas fez-se necessario implementar um conjunto de classes es-
pecificas (classes dP e dFdX) para armazenar e gerenciar as derivadas parciais de equagoes
em relacao ao seu conjunto de varidveis de estado (classes VARDIF e VARALG). O diagrama
de classes da Figura mostra o relacionamento entre as classes dP e dFdX, e com as demais
classes que definem o modelo. Nesta estrutura, a classe dF'dX armazena a derivada da equagao
em relagdo a uma tnica varidvel de estado, sendo constituida de um coeficiente numérico e
uma associacao a variavel de saida correspondente ao estado (VAROUT). A classe dP, por
sua vez, representa o conjunto de derivadas parciais de uma determinada equagao em relagao
a todas as varidveis de estado que a equacao depende, sendo implementada como um conjunto
de classes dFdX. Assim os aplicativos dispoem de uma estrutura genérica de tratamento de
derivadas parciais que é independente do modelo a ser utilizado no problema. A seguir serdo
apresentados detalhes do algoritmo de cédlculo das derivadas parciais através de um exemplo

para facilitar o entendimento do mecanismo.

2.4.4 Exemplo de Derivada Automatica no FASEE

Tomando como exemplo a equagao mostrada na Figura|2.4.1} aqui reapresentada na Figura
2.7 e atribuindo as varidveis x e y os valores 0.2 e 0.4, respectivamente, a equagao exemplo e
suas derivadas parciais em relacao as varidveis de interesse assumem os valores apresentados

abaixo:

f(z,y) = sen(3.z + %) f(z,y) = 0.69
w = 3.cos(3.z + 3?) = W =2.17
of(x,y) of (x,y)

—7 = 2.y.co5(3.x 4+ ) (x=0.2;y = 0.4)

= 0.58
oy

o
Na Figura as caixas em cinza localizadas acima das linhas que conectam os blocos
representam o valor da funcao a partir das varidveis x e y. J4 os blocos localizados abaixo
das linhas representam os valores das derivadas parciais da funcao, os quais sao calculados a
partir da variavel, representadas pelos elementos <&, até o ponto de interesse, que no caso é
saida do bloco SEN.
O mecanismo de solucdo e derivacao das equagoes parte da varidvel de saida que define

a equacao que se deseja obter a solucao e/ou o conjunto de derivadas parciais (ponto f(x,y)
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Figura 2.7: Mecanismo de solugao e derivacao do modelo.

na Figura . A partir deste ponto percorre-se o caminho seguindo a orientagdo inversa
dos blocos (saida — entrada) até que uma varidvel de estado seja encontrada (VARDIF ou
VARALG), no exemplo da Figura todos os caminhos levam as varidveis = e y. A escolha
do caminho inverso é adequada devido a existéncia de apenas uma opg¢ao possivel para cada
varidvel de entrada dos blocos, uma vez que cada entrada é associada a apenas uma saida
de outro bloco. Aliado a isto, é possivel implementar um algoritmo de busca recursiva que
define naturalmente o caminho percorrido. As varidveis de estado encontradas nesta busca

determinam o conjunto de termos das derivadas parciais que serao calculados para a equagao.

Apés a identificagdo do conjunto de varidveis de estado que a equagdo é dependente
percorre-se o caminho direto, a partir das varidveis de estado (o caminho direto j& foi de-
vidamente definido pela busca recursiva, de tal forma que nao hé a necessidade de busca-lo
novamente), atualizando, a cada passagem por um bloco elementar, a estrutura especial pro-
jetada para armazenamento das derivadas parciais (estrutura composta por instancias da
classe dFdX). A Figura mostra os valores armazenados na estrutura auxiliar para todos

os pontos do diagrama de blocos no caminho direto percorrido, sendo:

[coeficiente] . variavel de estado — dFdX p
[coeficiente] . variavel de estado — dFdX

Cada vez que a classe dP passa por um bloco do diagrama uma operacao particular
é executada sobre esta estrutura. A operacdo depende do tipo de operacdo matemética
executada no bloco, porém uma lei de formacao geral pode ser formulada. A lei de formacao

¢é aplicada a todos os termos dFdX de dP e obedece a seguinte regra:

6fblc

] — novo coeficiente associado ao estado (2.3)
au U=uo

[coe ficiente]antigo- [
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onde o novo coeficiente de dFdX é obtido multiplicando-se o antigo coeficiente pela derivada
da operagao matemadtica implementada no bloco em relacdo a entrada. Admitindo como
exemplo o bloco sen do diagrama de blocos da Figura a lei de formacgao assume a seguinte

forma:

[coe ficiente]novo = [coe ficiente]antigo * [cOS(U)]u=uo (2.4)

O conjunto de coeficientes (termos dF'dX) obtidos no ponto que define a equagao sao as
derivadas parciais em relacdo ao conjunto de variaveis de estado identificadas pelo algoritmo,
conforme mostram os resultados da Figura[2.7] concordando com os obtidos de forma analitica.

A deteccao de um parametro, ou uma referéncia, durante o percurso inverso para iden-
tificacao do conjunto de varidveis de estado também interrompe o processo de busca. Nesta
situacao é adotado o mesmo procedimento das varidveis de estado, porém a classe dF'dX as-
sume um coeficiente igual a 0 que determina a eliminacao desta derivada (isto concorda com

o fato da derivada de uma fungao em relacao a uma constante ser nula).

2.4.5 Blocos Elementares

A Figura mostra um diagrama de classes com alguns dos blocos construtivos elemen-
tares que sao derivados do bloco base. Estes blocos constituem a base para a construcgao de

qualquer modelo de dispositivo.

BLC

‘ BLCMATH ‘ ‘ BLCDIN ‘

:

g
5

EQUAL

GREATER

Figura 2.8: Blocos béasicos para criagao de modelos.
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2.5 Consideragoes Gerais

Neste capitulo foi feito inicialmente uma introdugao sobre programacao orientada a obje-
tos, passando por suas caracteristicas gerais, vantagens e desvantagens. Em seguida realizou-
se uma breve descrigao sobre a estrutura base chamada Framework para Andlise de Sistemas
de Energia Elétrica (FASEE) [17], usa para o desenvolvimento deste trabalho. Finalmente foi
descrito em detalhes a estrutura de modelos matematicos utilizada para o desenvolvimento de
redes neurais artificiais e 16gica difusa, assim como suas facilidades para o cédlculo de derivadas
parciais.

Uma convencgao que serd bastante utilizada ao longo deste trabalho é a distingao entre
classes derivadas de BLC' e classes derivadas de GRP em diagrama de blocos da estrutura
do FASEE, como mostra a Figura 2.9 A classe GRP derivada da classe BLC é tanto

um agregador de blocos BLC quanto como agregador de subsistemas GRP, como ilustra o
diagrama da Figura

> { BLC
/L\
BLC
4

GRP

>

Figura 2.9: Convencao adotada para ilustrar as classes derivadas de BLCs e GRPs.

BLC "

GRP

Figura 2.10: Relacao entre as classes BLCs e GRPs.

Na Figura se pode perceber que os blocos sem relevo sao os blocos elementares deri-

vados da classe BLC. J& os blocos com relevo sao sistemas derivados da classe GRP.
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Capitulo 3

Redes Neurais

Este capitulo é dedicado a redes neurais artificiais. Ele estd dividido em quatro partes.
A primeira descreve uma introducdo de redes neurais artificiais, falando sobre conceitos e
abstragoes relativas a este assunto, e classes criadas para serem a base do que serd o framework
de redes neurais artificiais desenvolvido. Nas segunda e terceira partes sao feitas uma descrigcao
do que foi desenvolvido para redes Perceptron Multi-Camadas e Mapas Auto-Organizados.
Finalmente sao feitas algumas consideracoes em termos de desenvolvimento e dificuldades

encontradas.

3.1 Introducao

Em termos biolégicos redes neurais sao estruturas as quais uma série de nés (neurénios)
sao interligados, através de conectores (sinapses) que transmitem pulsos elétricos entre os
neurdnios, de modo a fazer emergir o que pode ser chamada de comportamento inteligente
[16] [19]. Neste contexto, redes neurais artificiais(RNAs) surgem para tentar, em um certo
grau, reproduzir este comportamento, visando utilizar este conhecimento para solucionar
problemas onde o nivel de complexidade algébrica torna o mesmo invidvel de ser resolvido
através de métodos convencionais. Como exemplo, pode-se citar o reconhecimento da fala
ou a segmentagao de imagens, presente nos seres humanos, os quais sao capazes de resolver
tais problemas de forma inata. Sendo assim, podemos definir que redes neurais artificiais
servem para resolver problemas de elevado grau de dificuldade, fazendo uso de um principio
simples, presente nos seres humanos, que é o aprendizado por observagao, ou seja, aprender a
partir de exemplos, e ainda generalizar a informacao aprendida. Generalizar informagoes esta
associada a capacidade de uma rede aprender através de um conjunto reduzido de exemplos

e, posteriormente, obter respostas coerentes para dados nao-conhecidos.
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3.1.1 Componentes de uma RNA

O elemento central de uma rede neural artificial é o neurénio. E nele que as informagoes
aprendidas s&o armazenadas através dos seus pesos, isto é, suas conexoes sindpticas. A Figura
mostra a generalizacao do modelo de McCulloch e Pitts, podendo este ser considerado o

modelo geral de uma neuronio.

PESOS FUNCAO
o [ DE ATIVAGAO

Wi
)

— <
< x L=
= Wa 0 ® <
E 1 (/)]

X3 W3

Figura 3.1: Modelo geral de um neuroénio.

Nesta representacao a funcdo © geralmente é a soma das entradas, ou o produto das
entradas. J4 a funcao ¢ é chamada de funcao de ativacao, na qual ativa ou nao a saida do
neuronio, dependendo das suas entradas. Uma funcao de ativacao é normalmente nao-linear

e crescente [1]. A Figura mostra quatro exemplos de fungoes de ativagao.

/

Threshold Linear
aussiana Sigmoidal

Figura 3.2: Exemplos de funcoes de ativacao.

Quanto a arquitetura, existem alguns pardmetros que definem um RNA. Estes estao lis-

tados abaixo.

e Numero de camadas: uma rede é constituida de uma camada de entrada, zero ou mais
camadas escondidas ou intermedidrias, e uma camada de saida. A Figura mostra o

exemplo de uma rede com duas camadas: uma escondida e a saida.

e Numero de neuronios em cada camada: define o nimero de neurdnios em uma deter-
minada camada, os quais sao ativados simultaneamente. No exemplo da Figura |3.3| a

camada intermediaria contém trés neuronios e a camada de saida dois.
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Figura 3.3: Rede com duas camadas.

e Tipo de conexao entre os neuronios: os dois principais tipos de conexoées entre neuronios
sao: feedfoward ou aciclica, e feedback ou ciclica. Na primeira a saida dos neurénios de
determinada camada nao podem ser usadas como entrada de neurdnios de camadas
anteriores. Redes feedback sao o oposto. Saidas de neurénios de uma camada podem
ser usadas como entradas em neurdnios de camadas anteriores. As Figuras [3.4] e [3.5]

apresentam um exemplo de rede feedfoward e feedback respectivamente.

O
0

O

—{]

Figura 3.4: Rede feedfoward. Figura 3.5: Rede feedback.

Existem também redes onde todas as ligagoes sao ciclicas. Estas redes sdo denominadas

auto-associativas. A Figura[3.6] apresenta um exemplo desta rede.

Figura 3.6: Rede auto-associativa.

e Topologia de rede: diz respeito a conexao existente entre os neurénios. Sao classificadas

em redes fracamente(ou parcialmente) conectadas, Figuras e e redes completa-
mente conectadas, Figura |3.6
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3.1.2 Estrutura Basica de Desenvolvimento de RNAs

Para que o framework de modelos do FASEE pudesse fazer uso de redes neurais, de
tal forma que ficasse independente da implementacao utilizada, foi necessario criar algumas
classes bases, derivadas da classe GRP. A Figura mostra um diagrama de classes com as

classes que foram criadas.

WEIGHT NEURON NNET

Figura 3.7: Diagrama de classes abstratas de redes neurais.

As classes WEIGHT, NEURON e NNET definem uma estrutura base no qual deve ser
usado por qualquer implementacdo de redes neurais, indiferente de sua arquitetura. Isso
facilita na hora de implementar uma nova rede, visto que tarefas comuns encontradas em
todas implementagoes estao bem definidas, bastando apenas implementar os métodos virtuais.

Abaixo é feita uma pequena descricao sobre cada classe.

Classe WEIGHT

Classe base usada para definir o peso sindptico de determinada entrada de um neurdnio.

Ela contém uma referéncia para uma instancia da classe PARM.

Classe NEURON

Classe base que define o comportamento comum de um neurénio, entre diversas imple-
mentagoes possiveis do mesmo. Essa classe contém um lista de instancias da classe WEIGHT,

onde normalmente cada uma é associada a uma entrada no neuronio.

Classe NNET

Classe base de qualquer implementacao de redes neurais. Ela contém uma lista de
instancias da classe NEURON.
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3.1.3 Estrutura Basica de Treinamento de RNAs

Redes neurais artificiais possuem a capacidade de aprender por exemplos e fazer inter-
polacoes e extrapolacoes do que aprendem através de um algoritmo de treinamento. Entende-
se por algoritmo de treinamento um conjunto de procedimentos bem definidos os quais adap-
tam os parametros de uma RNA de modo que a mesma possa aprender uma determinada
funcao. Existem diversos tipos de algoritmos de treinamento para os mais variados tipos de

RNAs. O que difere um dos outros é a maneira na qual os pesos de uma rede sao atualizados.

Os métodos para o treinamento de redes podem ser divididos em dois grupos: aprendizado
supervisionado e aprendizado nao-supervisionado. A seguir é feita uma breve descricao sobre

cada tipo.

Aprendizado Supervisionado

Método no qual a entrada e a saida desejada da rede sao fornecidas por um supervisor
externo. Neste caso a rede tem a sua saida calculada comparada com a saida desejada,
recebendo entao informacoes do supervisor sobre o erro da resposta atual, assim direcionando
o processo de treinamento. A minimizacao do erro é incremental de tal forma que pequenos
ajustes feitos nos pesos a cada etapa de treinamento faga com que a rede caminhe para uma
solucdo, se houver alguma. A maior desvantagem neste método é que, na auséncia de um
supervisor, a rede nao conseguird aprender novas estratégias para situacoes nao contempladas
pelos exemplos na fase de treinamento. A Figura ilustra o mecanismo de aprendizado

supervisionado.

Supervisor

SAIDA DESEJADA

ENTRADA

\
Pl

SAIDA CALCULADA

> RNA

SINAL DE ERRO
Figura 3.8: Aprendizado supervisionado.
Uma variacao deste método é o aprendizado por reforco, onde a tnica informagao de

realimentagao fornecida pelo supervisor é se determinada saida estd correta ou nao, ou seja,

nao é fornecido a resposta correta para o padrao de entrada.
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Aprendizado Nao-Supervisionado

No aprendizado nao-supervisionado, como o nome sugere, nao ha supervisor externo.
Somente os dados de entrada da rede estao disponiveis. Este algoritmo serve para desenvolver
a habilidade de formar representacoes internas para codificar caracteristicas da entrada e criar
novas classes ou grupos de forma automatica, ou seja, segmentar o espaco dos dados de entrada

em grupos especificos. A Figura mostra o mecanismo de aprendizado nao-supervisionado.

ENTRADA SAIDA
> RNA CALCULADA >

Figura 3.9: Aprendizado Nao-Supervisionado.

Neste contexto de aprendizado nao-supervisionado existe um caso particular chamado
aprendizado por competicao. A idéia é que a partir de um estimulo de entrada, as saidas
da rede disputem entre si para serem ativadas, conseqiientemente fazendo com que os pesos
da ganhadora sejam atualizados. Este algoritmo exige que as unidades de saida da rede
seja conectados entre si, sendo essas conexdes chamadas de conexoes inibitéorias. Durante o
processo de treinamento os neuronios vencedores ficam cada vez mais fortes, fazendo com
que o efeito inibitorio sobre os neurénios adjacentes se torne mais forte também. Com o
tempo somente o neurdnio vencedor ficard ativo, e os demais inativos. Este processo também
é chamado de winner takes all.

Um conjunto de classes bases foi criado de forma a abstrair conceitos e tarefas comuns
a grande parte dos algoritmos de aprendizagem. A Figura [3.10] apresenta um diagrama
de classes com as classes criadas para serem a base de desenvolvimento de algoritmos de

treinamentos de RNAs.

NNET

A,
inputs H
PARM — TRAIN DATAMAT
targets TRAINSUP TRAINDATA
—{}

Figura 3.10: Diagrama de classes base para treinamento de RNAs.
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Abaixo é feita uma breve descricdo sobre cada classe.

Classe TRAIN

Classe usada como base para os algoritmos de treinamento nao-supervisionado. Ela
contém uma referéncia para uma instancia da classe NNET, além de diversos métodos para
gerenciar instancias da classe PARM durante a fase de treinamento, e métodos para se obter
a saida da rede a partir de um determinado conjunto de entradas, organizado em forma de

matriz.

Classe TRAINSUP

Classe base usada para algoritmos de treinamento supervisionados. Ela contém todas
as funcionalidades da classe TRAIN, acrescida de uma lista e métodos de gerenciamento de

instancias da classe PARM, as quais representam saidas desejadas do sistema.

Além das classe descritas acima, foi necessario criar algumas classes auxiliares durante o
desenvolvimento de modo a facilitar a manipulacao de dados de entrada e saida, tanto para
ajudar no processo de codificagdo, quanto para auxiliar desenvolvedores durante o uso do

sistema. A Figura [3.11] mostra o diagrama de classes com as classes que foram criadas.

VEC=double> MAT<double>
DATAVEC DATAMAT
EXCEPTION TRAINDATA

Hoad(filename)

Figura 3.11: Diagrama de classes base para treinamento de RNAs.

Classes Auxiliares
Abaixo ¢ feita uma breve descricdo sobre cada classe.
e Classe VEC<>: classe template usada para armazenar dados em forma de vetor;

e Classe MAT<>: classe template usada para armazenar dados em forma de matriz.

Contém uma lista de instancias da classe VEC<>;
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e Classes DATAVEC e DATAMAT: sao simples defini¢oes de tipos(typedef);

e Classe TRAINDATA: classe derivada da classe DATAMAT onde um método chamado
load(filename) foi acrescentado de forma a facilitar a manipulagao de grande quantidade

de dados. Este carrega uma matriz de dados a partir de um arquivo texto;

e Classe EXCEPTION: classe usada para tratamento de erros. Ela deve ser usada em
blocos tipo try{ ... } catch( EXCEPTION e) { ... } durante o processo de desenvol-
vimento para se obter mensagens detalhadas de erros, caso alguma inconsisténcia for

encontrada durante a execucao do programa.

3.2 MLP

As redes Perceptron Multi-Camadas, ou em inglés chamadas de Multi-Layer Perceptron
(MLP), tem como objetivo resolver problemas nao linearmente separaveis, através do uso de
uma ou mais camadas intermedidrias. Redes de uma tnica camada de neurénios Perceptron
sao capazes de resolver apenas problemas linearmente separaveis, limitando o seu uso a pro-
blemas cuja solucao pode ser obtida dividindo-se o espaco de entrada em duas regioes através
de uma reta. Com redes MLP de uma camada intermediaria é possivel aproximar qualquer
fungao continua. Com duas é possivel aproximar qualquer fungdo matematica [1].

A arquitetura de uma rede MLP é bem definida, onde se encontra uma camada de en-
trada de dados, uma ou mais camadas intermedidrias, e uma camada de saida. Esta rede ¢é
considerada ser aciclica, também chamadas de feedforward, pois as saidas dos neurdnios de
uma determinada camada nao podem ser usadas como entrada de neurénios de uma camada

anterior. A Figura mostra uma rede MLP tipica, com uma camada intermediéria.

CAMADA
INTERMEDIARIA

CAMADA N
ENTRADA N \
\ /‘
JE— \\\ ) /
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2 N /
a A | 5 |
< / \ /W
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5 3
& 5
S pa— PN
w // \\‘ ’/ \\‘ @
{ f A |
\ '/‘ \\ //
NS N
TN
/ \
1 i
\ )
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Figura 3.12: Rede MLP tipica com uma camada intermedidria.
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A Figura [3.13] representa um neurénio tipico de uma rede MLP, representada na Figura
pelo simbolo ().
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Figura 3.13: Neuro6nio tipico de uma rede MLP.
A Equacao demonstra em termos matematicos o comportamento de uma neuronio.

y=o(> miw) (3.1)
=1

onde n é o nimero de entradas do neuroénio, e ¢ a funcao de ativagao.

3.2.1 Projeto Framework de Redes MLP

Nesta se¢ao é apresentado o projeto de redes MLP desenvolvido. A Figura [3.14] mostra o

diagrama de classes criado para habilitar o FASEE a utilizar este tipo de rede.

BLC

il

GRP

T TN

WEIGHT |[——= NEURON [—— = NHET

(N

WHULT MLPNEURON MLPLAYER

il

MLP

Figura 3.14: Diagrama de classes projetado para redes MLP.

A seguir é feita uma descricao detalhada sobre o que cada classe representa.

39



Classe WMULT

Classe derivada da classe WEIGHT usada para compor uma estrutura usada nas entradas
de cada neurdnio. Ela conta com uma entrada e uma saida. A Equagao [3.2] mostra que
a operagao matemadtica realizada por este bloco é muito simples, onde a saida é a entrada

multiplicada por uma peso.

Y =w.u (3.2)

onde y é saida do bloco, w o préprio valor do peso, e u a entrada do bloco.

Este bloco poderia ser substituido por um bloco tipo ganho, mas um dos requisitos do
sistema, é que para a etapa de treinamento, faz-se necessario obter a derivada parcial do erro
da rede em relagao ao peso, o que nao seria possivel com o bloco ganho. A Figura [3.15 mostra

o diagrama de blocos resultante.

w
(PARM) | \

M
Y
/

\_/

,/”'N

~_ (MULT)

(WMULT)

Figura 3.15: Diagrama de blocos da classe WMULT.

Classe MLPNEURON

Classe derivada da classe NEURON que representa um neurdnio genérico em uma rede
MLP. A Figura [3.16 mostra o diagrama de blocos de um neurénio MLPNEURON usando a
estrutura de blocos do FASEE.

A funcao que descreve seu comportamento é a mesma mostrada na Equacao [3.1] aqui
transcrita na Equacao

y = w(zn: T;.w; ) (3.3)
=1

onde @ representa a fungao de ativacao.

Deve-se reparar que a funcao de ativacao do neurénio é um bloco genérico, isto é, para
um neurénio MLPNEURON o que interessa é a saida da funcao de ativagdo, e ndo a sua

implementacao, podendo esta ser definida em tempo de execugao do programa.
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Figura 3.16: Diagrama de blocos da classe MLPNEURON usando a estrutura do FASEE.

Classe MLPLAYER

Esta classe foi criada para fins de controle e facilidade de implementagao. Ela contém
métodos usados para a criagao tanto de camadas intermedidrias como a camada de saida de
uma rede. Usada como um agregador de neurdnios, ela nasceu com o intuito de facilitar a
tarefa de programacgao no momento da implementacao de algum algoritmo de treinamento.
A Figura [3.17 mostra o diagrama de blocos de uma MLPLAYER.

»C

T (MLPNEURON) ¢

O »O

’ (MLPNEURON)

O- eee »(
T (MLPLAYER)

Figura 3.17: Diagrama de blocos da classe MLPLAYER usando a estrutura de blocos do
FASEE.

Classe MLP

Esta é a classe principal de redes MLP. Derivada de MLPLAYER, onde também contém
uma lista de MLPLAYER, constituindo uma padrao de projetos chamado Composite. Ela

contém métodos usados para o gerenciamento das camadas de uma rede. A Figura [3.18
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mostra o diagrama de blocos de uma rede MLP exemplo com duas camadas: a primeira,

intermedidria, com dois neurdnios, e a segunda, a de saida, com trés neurdnios.
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»O (MLPNEURON) ¢ > »O- (MLPNEURON) > »C
O »O
— —
| 6]
(MLPNEURON) > ~
pO
‘J‘i i§
»O (MLPNEURON) > > bo
(MLPNEURON)() | BC >
E >
S —
(MLPLAYER) (MLPLAYER)
(MLP)

Figura 3.18: Diagrama de blocos da classe MLP usando a estrutura de blocos do FASEE.

Abaixo é apresentado um trecho de cédigo usado para exemplificar a criagao de uma rede
MLP.

#include "mlp.h”

© 00 g O Ut W N

[ N e i e e
O © 00 O U i W N = O

void main ()

MLP* mlp = new MLP( 2 /*numero de entradas*/ );

mlp—>addlayer ( 2 /+*xnumero de neuroniosx/ );

mlp—>addlayer ( 3 /+*numero de neuronios*/);

{ // cria instancia da rede
// adiciona camada escondida
// adiciona camada de saida
// usa a rede...

// apaga instancia
delete mlp;

}

3.2.2 Treinamento de Redes MLP

O grande problema de redes de mais de uma camada é o seu treinamento. A inexisténcia ou

desconhecimento de algoritmos para treinar redes com uma ou mais camadas intermedidrias
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foi uma das causas da reducao das pesquisas em RNAs na década de 70.

Atualmente existem diversos algoritmos de treinamento de redes MLP, os quais a maioria
é supervisionado. O algoritmo mais conhecido para o treinamento destas redes é o back-
propagation, sendo que a maioria dos métodos de aprendizado de redes MLP sao variacoes
desse algoritmo.

O treinamento ocorre em duas fases: forward e backward. A fase forward é usada para
definir a saida da rede para um determinado padrao de entrada. Ja a fase backward é usada
para atualizar os pesos das conexébes da rede a partir da diferenca entre a saida desejada da

rede e a saida calculada. A Figura[3.19]ilustra as duas fases do treinamento.
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Figura 3.19: Fases do treinamento de uma rede MLP.

Durante o processo de treinamento diversos padroes de entrada e saida sao apresentados
a rede na fase forward. A partir de uma critério que define o erro da rede, a fase backward
faz com que os pesos da redes sejam atualizados de forma proporcional ao erro resultante de
cada um dos padroes.

Foram criadas duas classes para a codificacdo do processo de treinamento, as classes BP
e SQRERR, que representam respectivamente o algoritmo back-propagation e o erro médio
quadratico. A Figura mostra o diagrama de classes para treinamento de redes MLP.

Inicialmente sera feita uma descricao do critério que define o erro de uma rede, e a seguir
sobre o algoritmo de treinamento em si, o back-propagation, fazendo-se referéncias as classes

criadas.

Erro Médio Quadratico

O Erro Médio Quadratico, em inglés Mean Square Error(MSE), classe SQRERR, é usado
para avaliar o quao longe de uma solugao a rede se encontra a cada passo do processo de

treinamento. Este valor é calculado a partir da diferenca ponderada entre as saidas desejadas

43



inputs
PARM = TRAIN

targets Z‘X
3 TRAINSUP
GRP BP MLP
------ £
SQRERR

Figura 3.20: Diagrama de classes para treinamento de redes MLP.

e as saidas calculadas da rede. A Equagao [3.4] mostra a expressao do MSE.

B= 33— )

(3.4)

onde F ¢é a medida total do erro, P é o nimero de padroes, k é o nimero de neurdnios de

saida, d; é a i-ésima saida desejada e y; a i-ésima saida gerada pela rede. Este valor de erro

FE quantifica o erro cometido pela rede para todos os padroes P de entradas e saidas.

Neste trabalho foi desenvolvida uma classe, um bloco na estrutura do FASEE, chamado
SQRERR o qual representa o MSE usando a estrutura de diagrama de blocos do FASEE.

Seu desenvolvimento foi feito usando os blocos do FASEE uma vez que era necessario o uso

da derivagao automatica. A Figura [3.21 mostra o diagrama de blocos do MSE.
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Figura 3.21: Diagrama de blocos do MSE usando a estrutura do FASEE.
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Back-Propagation

Como colocado anteriormente, o back-propagation, BP, é um algoritmo que utiliza pares de
dados — entradas e saidas desejadas — para que através de um mecanismo de correcao de erros,
ajustar os pesos de uma rede. O algoritmo back-propagation foi, essencialmente, inventado e
popularizado por Rummelhart, Hilton e Williams [27], resolvendo uma das limita¢oes para
o treinamento de redes complexas. Baseado na regra delta proposta por Widrow na década
de 60 [31], ele propoe uma forma de definir o erro dos neurénios das camadas intermediarias,
possibilitando assim os seus ajustes através do método gradiente descendente.

A Figura [3.22] mostra o exemplo de uma superficie de erro e os pontos dos gradientes

descendentes calculados até atingir o valor de minimo da superficie.

Figura 3.22: Superficie de erro de uma rede MLP e a trajetoria do gradiente descendente.

No algoritmo back-propagation, considera-se que a minimizagao do erro para cada padrao
entrada/saida levard a minimizagao do total E, Equacao Assim a equacao do erro passa

a ser definida como na Equagao [3.5

By i) (35)
=1

A regra delta propoe que os pesos sejam atualizados de forma proporcional ao gradiente
do erro em relacao a determinado peso. Assim a variacao dos pesos para cada dado padrao

é definido pela Equagao [3.6

OF

S (3.6)

Awij XX

onde w;; ¢ o peso da entrada i do neurénio j, podendo este ser de qualquer camada da rede
MLP.
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A Figura mostra o diagrama de blocos de uma rede MLP exemplo com duas camadas:
a primeira é a camada escondida com 2 neurénios e a segunda é a camada de saida com 3

neuronios. Esta saida da rede estd conectada ao erro total, conforme a Equacao

Figura 3.23: Rede MLP de duas camadas com 5 neur6nios conectadas ao MSE.

Na Figura pode-se observar que existem dois blocos em cinza: o peso w11 € 0 erro
médio quadrético E. Para se atualizar o peso wi; conforme a Equagao deve-se realizar
diversas operacoes matemaéticas, utilizando a regra da cadeia, para se obter OFE/Jwi1. Os
passos necessarios para se chegar a esse resultado sao descritos em diversas referéncias como [1]
e [12], e portanto nao serao replicados aqui. O importante é saber que um determinado
peso é atualizado conforme a Equacao mostrada a baixo, onde n é chamado de taxa de

aprendizado.

oF
wij (t+ 1) = wij(t) + 1. (awl) (3.7)

Um dos principais motivos para criagao deste framework de redes neurais artificiais usando
a estrutura do FASEE foi justamente o seu mecanismo de cdlculo de derivadas parciais, que
simplifica de forma significativa o processo de desenvolvimento. A Figura ilustra o
diagrama de blocos usando para treinamento de redes MLP.

No diagrama apresentado na Figura pode-se notar que um bloco SQRERR é co-
nectado a saida de um MLP. Também sao adicionados algumas instancias da classe PARM
usadas tanto para representar as entradas da rede(x; e z2) quanto para representar as saidas
desejadas(ti, to e t3). Para o cdlculo das derivadas parciais dos pesos em relagdo ao erro
E basta criar uma instancia da classe dP(derivada parcial) e, a partir da saida do bloco de
erro(SQRERR), acionar o método linear da saida do bloco, instancia da classe VAROUT, de
modo que o mecanismo desenvolvido no FASEE para o célculo de derivadas parciais retorne
uma conjunto de instancias da classe dF'dX, a qual cada uma representa a derivada parcial

do erro F em relagao a todos os pesos w;;.

O codigo abaixo mostra um exemplo de como se usa o algoritmo de treinamento desen-
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Figura 3.24: Diagrama de blocos do BP.

volvido, em uma rede MLP.

#include "mlp_train”

void main ()

{

// cria instancia da rede...

MLPx mlp = new
// dados de treinamento ...

DATAMAT inputs (...
DATAMAT targets (...

// cria instancia do algoritmo de treinamento
BPx bp = new BP( mlp /xinstancia da redex/ );

// define numero mazimo de epocas
bp—>maxepoch( 100 );

// define taza de aprendizado
bp—>learnrate( 0.5 );

// define tolerancia mazimo do erro
bp—>maxerror ( 0.001 );

// treina a rede

int ret = bp—>train( inputs /+*entradasx/, targets /xsaidas
callbackx*/ );

// apaga instancia do treinamento

delete bp;

// usa a rede treinada

// apaga instancia da rede
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36 delete mlp;
37 |}

A seguir é feita uma descricdo detalhada dos pontos mais importantes do que foi feito no

codigo acima.

e Cria instancia da rede...

MLPx mlp = new

Primeiramente, foi criada uma instancia da rede classe MLP, nao entrando em detalhes

sobre sua configuracao.

e Dados de treinamento...

DATAMAT inputs (...
DATAMAT targets (...

Criagdo de duas instancias da classe DATAMAT chamadas inputs e targets, as quais
representando os pares de entradas e saidas desejadas da rede. Estas informagoes podem
vir de qualquer fonte, sendo a classe DATAMAT usada como uma forma de padronizar

a manipulacao dos mesmos.

e Cria instancia do algoritmo de treinamento.

BPx bp = new BP( mlp /*instancia da redex/ );

Cria uma instancia da BP passando como parametro para o construtor parametrizado
a rede mlp. Neste momento sdo criadas as instancias da classe PARMs, usadas para
representar os dados de entrada e saida desejados, e a instancia da classe SQRERR, as

quais sao conectadas em seqiiencia de forma adequada conforme ilustra o diagrama da

Figura [3.2.2]

e Definicao de alguns parametros de treinamento.

bp—>maxepoch( 100 );
bp—>learnrate( 0.5 );
bp—>maxerror( 0.001 );

Sao definidos alguns parametros como maximo nimero de épocas, taxa de aprendizado

e tolerancia do erro.

e Treina a rede.

int ret = bp—>train( inputs /+*entradasx/, targets /«xsaidas desejadasx/, NULL
/xcallbackx*/ );

Para efetivamente realizar o treinamento da rede o método train deve ser chamado,

passando-se por parametro os dados de entradas e saidas desejados. Este método pode
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também receber um terceiro parametro o qual é uma referéncia para uma funcao que
serd chamada a cada iteracao do algoritmo. Esta é uma funcionalidade interessante
para visualizagao do andamento do treinamento, o qual tem em sua lista de parametros

dados importantes como época atual e o erro médio quadratico atual da rede.

O retorno dessa fungao, que é definido pelo usudrio, indica se o algoritmo de treinamento

deve ou nao proceder, mesmo que nenhum critério de parada tenha sido atingido.

No algoritmo padrao de treinamento back-propagation os pesos de todos os neurénios sao
atualizados no momento que um determinado padrao de entradas e saidas desejadas é exposto
a rede, sendo este método chamado de treinamento por padrao. Existe também um método
chamado por ciclo, também conhecido como treinamento batch, no qual todos os padroes sao
expostos a rede, e s6 entdo os pesos sao atualizados através de uma média de cada OF /Ow;; de
todos as amostras do conjunto de treinamento. A principal diferenca entre o treinamento por
padrao para o treinamento por ciclo é que neste segundo a convergéncia se da de maneira mais
estavel, porém mais lenta. O treinamento por ciclo também foi desenvolvido neste trabalho,
podendo este ser acessado apenas alterando-se o método chamado da classe BP de train para

train_batch.

Uma variacao do algoritmo back-propagation chamando Resilient Back-propagration, freqiien-
temente encontrada em implementacoes de RNAs, também foi desenvolvido. Detalhes sobre

esse método sao descritos a seguir.

Resilient Back-propagation

O Resilient Back-propagation(RPROP), desenvolvido por [25], é um esquema de apren-
dizado adaptativo local, aplicado em aprendizados por ciclos(batch learning) em algoritmos
de treinamento de redes MLP. O principio bésico deste método é eliminar a ma influéncia do
tamanho da derivada parcial do erro em relacao a cada peso. Em conseqiiéncia disso, somente
o sinal da derivada é levado em consideracao, indicando a direcao na qual cada peso deve ser
atualizado. A Equacao mostra como determinado peso de uma rede, em funcao do tempo,

¢é atualizado.

—A(t) , se 87E(t) > O

® t o

t

Aw;y’ = +A£§-) , se 8815], <9 (3.8)
0 , Senao

O termo %(t) ¢é na verdade a média de cada derivada parcial para todas as amostras. A
(t)

Equacao mostra como o termo Aij ¢ calculado.
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onde 0 <n~ <1<n"

Este algoritmo faz com que, a cada passo do treinamento, os pesos sejam atualizados
conforme o sinal de sua derivada em relagdo ao erro, ou seja, no momento que a deri-

vada parcial do erro em relacdo a um peso nao alterar de sinal em relacao ao momento

. p t—1 P t .
anterlor(%( ) * %( ) > 0), o tamanho do seu passo aumenta em 1", e quando o sinal
1] 1%
t—1 t , . - _ .
alterar(%( ) * %( ) < 0) o passo é reduzido na proporcao de n~. Assim, quando o erro
v ]

atual estiver localizado em uma superficie onde ha pouco variagdo, o passo se torna maior,
fazendo com que a convergéncia se torne mais rapida. Por outro lado, quando o erro atual
estiver em um ponto da superficie do erro onde ha grandes variacoes, o tamanho do passo é
reduzido de forma que o algoritmo nao ultrapasse um minimo local.

Geralmente a escolha dos valor para n~ e n™ sdo, respectivamente, 0.5 e 1.2 conforme é
demonstrado em [25]. Os limites méximos e minimos de A;; também s@o definidos como 50.0
e le 5.

Além de promover um significativo aumento na velocidade de convergéncia, o RPROP
também traz a facilidade de nao haver a necessidade de escolha do parametro n do algoritmo
BP padrao, onde na maioria das vezes é um dado altamente correlacionado com o dominio
do problema.

Para se treinar uma rede MLP com RPROP usando a estrutura criada neste trabalho,

basta utilizar o método train_rprop da classe BP.

3.2.3 Exemplo: Porta XOR

Um exemplo classico de redes MLP é a aproximacao de uma porta ou-exclusivo, mais
conhecida como porta XOR (do inglés eXclusive OR). O problema é que esta porta apresenta
valores que sao nao-linearmente separaveis, onde uma rede contendo apenas uma camada nao
é capaz de aproximar essa funcao dado que seus pontos nao podem ser divididos por somente
uma linha reta. Abaixo encontra-se a listagem completa do programa, escrito em Lua, para

resolver esse problema.

—— carrega framework de RNA (arquivo ’luafann. dll’)

require ’luafann’

— c¢ria matriz de dados de entradas
inp = datamat (4,2)

— define dados entrada
inp:set (0,0, 0.0); inp:set (0,1, 0.0)
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11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
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inp:set (1,0, 0.0); inp:set (1,1, 1.0)
inp:set (2,0, 1.0); inp:set (2,1, 0.0)
inp:set (3,0, 1.0); inp:set (3,1, 1.0)

— c¢ria matriz de dados de saida desejados
target = datamat(4,1)

—— define dados de saida desejados
target:set (0,0, 0.0)

target:set (1,0, 1.0)
target:set (2,0, 1.0)
target:set (3,0, 0.0)

— cria rede mlp

m = mlp ()

— define estrutura da rede: 2 entradas, 2 neurdnios na camada escondida, 1 saida

m:setup( 2, 2, 1)

—— define funcao de callback

function callback( msg )
print ( string.format (”Epoch: %d \t MSE: %.4f”, msg.epoch, msg.mse ) )
return 0

end

— realiza o treinamento da rede

m: train ( inp, target, ”callback” )

— c¢ria matriz para guardar a saida da Tede
out = datamat(4,1)

— testa a rede com a mesma entrada do treinamento

m:solve( inp, out )

— imprime saida da rede
for i=0,3 do

print ( ’'Entrada_(’ .. inp:get(i,0) .. 7,7 .. inp:get(i,1) .. ’).—.Saida.(’

get(i,0) .. 7))
end

Ao executar este programa ele imprime na tela o seguinte:

Epoch: 0 MSE: 0.2488
Epoch: 1 MSE: 0.2467
Epoch: 2 MSE: 0.2395
Epoch: 3 MSE: 0.2111
Epoch: 4 MSE: 0.1270
Epoch: 5 MSE: 0.0779
Epoch: 6 MSE: 0.0448
Epoch: 7 MSE: 0.0221
Epoch: 8 MSE: 0.0153
Epoch: 9 MSE: 0.0068

Entrada (0,0) — Saida (0.095145986821804)
Entrada (0,1) — Saida (0.86300361434239)
Entrada (1,0) — Saida (0.86587811497652)
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Entrada (1,1) — Saida (0.094095352175532)

Deve-se salientar que em muitos casos o algoritmo de treinamento nao foi capaz de achar

uma solugao para o problema, ficando sobre um minimo local.

3.2.4 Consideragoes

A seguir sao feitas algumas consideracoes praticas no que diz respeito ao projeto e a

implementacao de redes MLP.

e Redes com duas ou mais camada intermediarias podem facilitar o treinamento, mas a
utilizagdo de um grande ntimero de camadas intermedidrias nao é recomendado, visto
que cada vez que o erro medido, durante o treinamento, é propagado para a camada
anterior, onde 0 mesmo se torna menos 1til e preciso. A ultima camada da rede tem
uma nocao precisa do erro cometido. Ja que a ultima camada intermediaria é uma
estimativa do erro, a pentultima camada intermedidria tem somente um estimativa da

estimativa, e assim por diante.

e Um dos principais aspectos relacionados ao projeto de redes MLP diz respeito a fungao
de ativacao utilizada. Embora a estrutura proposta neste trabalho seja bastante flexivel
a ponto de se poder escolher ou criar qualquer tipo de funcao de ativagdo possivel, a
funcao mais utilizada é a sigmoidal visto que a mesma é nao-linear e diferencidavel. Caso
a funcao de ativacdo seja linear, esta se equivale a uma rede de uma sé camada. A
funcao precisa ser diferencidvel para que o gradiente possa ser calculado, direcionando
os pesos. Estas duas caracteristicas sao muito importantes visto que os diversos métodos

de treinamento fazem uso disso.

e Um problema que se pode encontrar no treinamento de redes MLP é chamado de un-
derfitting, onde a rede nao converge para um minimo global pela fato do nimero de
conexoes, camadas escondidas e numero de neurdnios, ser inferior ao que o problema
requer. Outro problema, freqiientemente encontrado no processo de treinamento, é
chamado de owverfitting, no qual o nimero de conexoes da rede excede a quantidade
apropriada para o problema em questao, no que diz respeito ao nimero de entradas,
saidas e amostras, fazendo com que a rede perca seu poder de generalizacao memori-

zando os padroes de treinamento em vez de extrair as suas caracteristicas gerais.

3.3 SOM

Mapas auto-organizados, conhecidos também por Self-Organizing Maps(SOM), sao redes

neurais artificiais que possuem a capacidade de auto-organizacao. Desenvolvida por Teuvo
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Kohonen na década de 80, sua principal caracteristica é que ela aprende através de exemplos,
sem a necessidade de um agente externo, ou seja, aprendizado nao-supervisionado [15].

Redes SOM sao usadas para problemas de classificacao, extracao de caracteristicas, com-
pressao de dados e formagao de clusters. Em classificacao de padroes, estes devem compar-
tilhar caracteristicas comuns para poderem ser agrupados, com cada grupo representando
uma classe. Para realizar esse agrupamento, o algoritmo encontra caracteristicas semelhantes
nos dados de entrada, sem um supervisor externo, a partir da redundancia dos mesmos. A
auséncia de redundancia torna impossivel encontrar padroes ou caracteristicas nos padroes,
ou seja, a redundancia dos padroes de entrada fornece o conhecimento incorporado a rede.

Uma rede SOM funciona da seguinte forma: quando determinado padrao é exposto a
entrada, a rede procura a unidade mais parecida com este padrdo. Durante a fase de trei-
namento, como serd visto a seguir, a rede aumenta a semelhanca da unidade escolhida e de
seus vizinhos préximos. Desta forma, a rede constréi um mapa topoldgico onde os neurdnios
que estao topologicamente préximos respondem de forma semelhante a padroes de entrada
semelhante.

Quanto a arquitetura, as redes SOM se organizam em grades ou reticulados, geralmente bi-
dimensional ou unidimensional, mas podendo também ser configuradas para ter n dimensoes.

A Figura[3.3] mostra uma rede SOM tipica, com um reticulo de dimensoes 3x3.

CAMADA
SAIDA

CAMADA / {
ENTRADA | ) \.

e

ENTRADA DE DADOS
\
SAIDA DA REDE

Figura 3.25: Rede SOM tipica.

Como pode ser observado na Figura [3.3] todos os neurdnios da rede recebem todas as
entradas. A funcao de ativacao de cada um é baseada no quadrado da distancia euclidiana,

expressa pela Equagao [3.10]

n

Yj = Z(ﬂci — wg5)” (3.10)

i=1
onde y; ¢ a saida do neurdnio de indice j, x; é a i-ésima entrada da rede, e w;; ¢ o peso que

conecta a entrada ¢ ou neurdnio j.
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3.3.1 Projeto Framework de Redes SOM

Esta secao apresenta o que foi desenvolvido sobre redes auto-organizadas. A Figura|3.3.1

mostra o diagrama de classes criado para redes SOM.

BLC

WEIGHT NEURON NNET

= <
WDIST SOMNEURON S50M
<

Figura 3.26: Diagrama de classes para construgao de redes SOM.

A seguir é feita uma descrigdo detalhada sobre o que cada classe representa.

Classe WDIST

Classe derivada da classe WEIGHT na qual é usada para compor uma estrutura usada
nas entradas de cada neurénio. Conta com uma entrada e uma saida. A Equagéao [3.11] mostra
a operagao matematica realizada por este bloco, onde a saida é o quadrado da diferenca entre

determinada entrada da rede e o peso associado.

y = (u—w)? (3.11)

onde y é saida do bloco, w o préprio valor do peso, e u a entrada do bloco.

A Figura [3.27] mostra o diagrama de blocos usando a estrutura FASEE.

w

(PARM) )
j o
i (MULT)

Figura 3.27: Diagrama de blocos da classe WDIS'T.

(SQR)

(WDIST)
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Classe SOMNEURON

Classe derivada da classe NEURON na qual representa um neurénio em uma rede SOM. A
Figura [3.28 mostra o diagrama de blocos de um neurénio SOMNFEURON usando a estrutura
de blocos do FASEE.

>—»0)  (WDIST)

>0

(SOMAD)

»(  (WDIST)

? (SOMNEURON)

Figura 3.28: Diagrama de blocos da classe SOMNEURON usando a estrutura do FASEE.

A fungdo que descreve seu comportamento é a mesma mostrada na Equacao [3.10] aqui

transcrita na Equagao [3.12]

n

Yj = Z(fﬂi — wy5)? (3.12)

i=1
Diferentemente de um neurénio da rede MLP, classe MLPNEURON, o neurénio SOM-

NEURON néao apresenta uma fungao de ativagao.

Classe SOM

Esta é a classe principal de redes SOM. Derivada de NNET, ela contém métodos usados
para o gerenciamento dos neuronios da rede. A Figura [3.29 mostra o diagrama de blocos de
uma rede SOM exemplo com quatro neurénios.

Deve-se salientar que os neurdnios da Figura3.29 ndo estao organizados em forma alguma,
apenas todas as entradas estdo conectadas a todos os neurdnios. A arquitetura da rede é
definida na etapa de treinamento, ou seja, é nesta fase que se define se os neurdnios da rede
formarao uma estrutura unidimensional, bidimensional, etc.

Abaixo é apresentado um trecho de cédigo que exemplifica a criagao de uma rede SOM.
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Figura 3.29: Diagrama de blocos da classe SOM usando a estrutura de blocos do FASEE.

#include ”som.h”

void main ()

© 00 N O U W N

el el
=W N = O

{
// cria instancia da rede
SOMx som = new SOM( 2 /xentradasx/, 4 /*neuroniosx/ );
// usa a rede...
// apaga instancia
delete som;
}

3.3.2 Treinamento de Redes SOM

O treinamento de redes tipo SOM é nao-supervisionado e por competicao. Existem essen-
cialmente trés processos que sao chamados em seqiiencia durante a etapa de treinamento [9].

Sao eles:

1. Competicao. Dado um padrao de entrada da rede, os neurénios competem entre si
para ver quem gera a maior saida. O neurdnio que gerar a maior saida é o ganhador da

competicao.

2. Cooperacgao. O neurénio ganhador define a topologia espacial da vizinhanca, ou seja,

nesta etapa é que sao definidos quais os neurénios préximos ao neuronio ganhador terao
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seus pesos atualizados.

3. Adaptacao Sindptica. Etapa que faz com que os neurdnios ativos, ganhador e vizi-
nhanca, aumentem ainda mais a sua vantagem aos demais, atualizando seus pesos em

relacao a um determinado padrao de entrada.

A seguir ¢ feita uma descricdo mais detalhada de cada um destes processos.

Processo de Competicao

Para facilitar a compreensao primeiramente deve ser definido um vetor de entradas x de

dimensao m que denota uma padrao de entrada, definido pela expressao

X = (21,22, oy Tpn) (3.13)

Os pesos w de uma determinado neurénio j, com mesma dimensao m da entrada, é

definido pela expressao

wWj = [wj1, Wj2, ..., Wjp], onde j =1,2,..n (3.14)

onde n é o nimero total de neur6nios na rede.

Para se achar o vetor de pesos sindptico wj que seja mais proximo do vetor de entrada x
basta comparar os produtos internos WEF.X de cada neurotnio, e selecionar o que tiver maior
valor. Determinando-se o neurénio de maior valor de WJT.X conseqiientemente determina-se
o centro da vizinhanga.

Para a etapa de treinamento, faz-se necessirio maximizar o produto interno de W;-I‘.x, o}
qual é matematicamente equivalente a minimizar a distancia Euclidiana entre os vetores x e

wj. Assim, para de definir o neurénio ganhador, adota-se a seguinte expressao:

i(x) = arg min;||x — wj||, onde j =1,2,..n (3.15)

sendo ¢ o indice do neurénio ganhador.
Dependendo da aplicagao, a resposta de uma rede SOM pode ser tanto o indice do neurénio
ganhador quanto o vetor de pesos do neurénio mais préximo(distancia Euclidiana) do vetor

de entrada.

Processo de Cooperacao

A idéia principal do processo de cooperacao entre os neurénios é de determinar um con-
junto de neurdnios, proximos ao ganhador, que terao seus pesos sindpticos atualizados no

processo seguinte. Os pesos destes “vizinhos” serao atualizados de forma proporcional a suas
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distancias do ganhador, ou seja, quanto mais distantes do ganhador, menor serd sua atua-
lizacao de pesos. Neurobiologicamente, existe interacao lateral entre todos os neurénios com
seus adjacentes.

A defini¢do do neurénio vencedor determina o centro topolégico da vizinhanca. Existem
diversos tipos de topologias, as quais definem as conexées de cada neurénio em relagao aos seus
adjacentes. As Figuras e ilustram o formato de vizinhangas mais freqiientemente

encontradas: a quadrada(grid) e a hexagonal.

Figura 3.30: Vizinhanca quadrada. Figura 3.31: Vizinhanga hexagonal.

Vale salientar que a topologia da vizinhanca somente é definida durante a etapa de trei-
namento da rede.

A taxa na qual cada peso da vizinhanca serd atualizado segue a forma de uma Gaussiana.
A forma Gaussiana é mais adequada que uma vizinhanca retangular, visto que os neurdnios
adjacentes ao ganhador sao atualizados numa proporcao significativamente maior que os nao
adjacentes, levando a um aumento da velocidade de convergéncia do algoritmo de treinamento.

A Equagao define a distancia lateral entre os neurénios, onde i é o indice do neurénio
ganhador, j o indice de um neurénio vizinho, e d;; ¢ a distancia lateral entre o neurénio
vencedor i em relacao a um determinado neurédnio j, definida pela distancia Euclidiana entre
eles. Os termos r; e r; representam respectivamente a posigao do neurdnio ganhador e de

uma determinado vizinho no reticulo.

iy = |lr; — 1yl (3.16)

A Equagao [3.17] mostra a funcdo da vizinhanca, usada para determinar a proporc¢ao na

qual os neurdnios vizinhos ao ganhador serao atualizados.

—d2
hij(n) =exp [ —=—%5 3.17
O parametro o determina a largura efetiva da vizinhanca. Como este parametro varia com
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o tempo ele diminui a largura da vizinhanca a medida que o nimero de épocas aumenta. A
razao na qual o desvio padrao da Gaussiana da vizinhanca diminui com o tempo é exponencial,
expresso na Equacao A Figura[3.3.2] mostra a forma de trés graficos da fungdo Gaussiana

com diferentes o.

(3.18)

— Desvio Padrao: 1.0

Desvio Padrao: 0.5
=-=- Desvio Padrao: 0.2

Figura 3.32: Fungoes Gaussianas com o0 =1, 0 =0.5e 0 =0.2.

A constante de tempo 71 da Equacao indica a velocidade na qual o desvio padrao
decai com o tempo.

Neste trabalho, além de se poder usar as topologias pré-definidas(quadrada, hexagonal e
circular), foi desenvolvida uma forma de se definir a topologia de uma rede SOM a partir
de um arquivo onde, para cada linha, é descrita a posicao de cada neurénio em um espaco
de n dimensoes, definido pelo usuario. O tnico critério que deve ser obedecido ao se definir
uma topologia é que neurdnios adjacentes devem ter uma distancia euclidiana igual ou muito

proxima de 1.

Processo de Adaptagao Sinaptica

O 1ltimo processo envolvido na formagao de um mapa auto-organizado de caracteristicas
é o processo de adaptagao dos pesos sinapticos. Para que a rede possa se auto-organizar, o
vetor de pesos sinapticos w;, do neurénio ganhador, deve variar de forma que seus valores
“caminhem” em direcdo do vetor de entradas z. A expressao que descreve a atualizagao dos
pesos na forma discreta é mostrada na Equagao [9].

w;(n +1) = w;(n) + n(n)-hji(n).(z — w;(n)) (3.19)
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Na Equagao o termo hj;(n) refere-se a funcdo vizinhanga, a qual determina a taxa
na qual determinado neurdnio j serd atualizado conforme sua distancia do neurénio ganhador
1, descrito no processo anterior.

O termo n(n) define a razao de aprendizado, na qual varia em func¢ao do niimero de épocas.
Ela deve iniciar com um valor de 719 e decrescer gradualmente com o aumento do niimero de
épocas. A Equagao define a expressao da taxa de aprendizado [9].

n(n) = no. eXp(—T%) (3.20)

A constante de tempo 75 define a velocidade de decaimento da taxa de aprendizado em
fungdo do nimero de épocas.

Ainda dentro do processo de adaptacdo sindptica, pode-se dividir este em dois sub-
processos: ordenacgao e convergéncia. Neste primeiro ocorre a ordenagao topolégica dos veto-
res sindpticos. Ela foi empiricamente definida como sendo 10% do ntimero total de épocas. J&
no segundo sub-processo, a convergéncia ocorre um refinamento do mapa de caracteristicas,
onde a taxa de aprendizado é pequena e o tamanho da vizinhanca que sera significantemente

atualizada nao passa de dois neuronios adjacentes ao ganhador.

Para o treinamento de redes SOM foi necessério criar uma classe chamada SOMTRAIN,

conforme mostra o diagrama da Figura [3.33

PARM inputs TRAIN
=

SOMTRAIN

Figura 3.33: Diagrama de classes para treinamento de redes SOM.

A classe SOMTRAIN engloba todos os conceitos expostos nesta secao. Esta classe deve
ser utilizada para treinar a rede cuja a organizacao dos neurdnios se dé em uma ou duas
dimensoes, com vizinhanca quadrada ou hexagonal.

O cb6digo abaixo mostra um exemplo de treinamento de uma rede SOM com duas entradas

em um reticulo de 10x10 com vizinhanca hexagonal.

#include ”"som_train.h”
void main ()

{

// cria instancia da rede
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SOMx* som = new SOM( 2 /+entradasx/, 100 /xneuroniosx/ );
// dados de treinamento ...

DATAMAT inputs (...

// cria instancia da classe de treinamento da rede

SOMTRAIN st = new SOMTRAIN(som) ;

// define o numero de epocas
st—>maxepoch ( 10000 );

// define a estrutura da rede: dimensoes e topologia
st—>setup ( 10 /«xnum. linhasx/, 10 /«xnum. colunas*/, HEXTOP /«xtopologiax/ );

// treina a rede
int ret = st—>train( inputs /xentradasx/, NULL /xcallbackx*/ );

// apaga instancia do treinamento
delete st;

// usa a rede treinada

// apaga instancia da rede

delete som;

A seguir é feita uma descri¢do detalhada dos pontos mais importantes do que foi feito no

codigo acima.

e Cria instancia da rede...

SOM# som = new SOM( 2 /xentradasx/, 100 /«xneuroniosx/ );

Primeiramente, foi criada uma instancia da rede classe SOM, passando por parametro
para o construtor parametrizado o nimero de entradas da rede, seguido do nimero de

neuronios.

e Dados de treinamento...

DATAMAT inputs (...

Cria uma instancias da classe DATAMAT chamadas inputs que representando as en-
tradas (amostras) da rede. Estas informagoes podem vir de qualquer fonte, sendo a
classe DATAMAT usada como uma forma de padronizacao. Vale salientar que como
o treinamento de redes SOM é nao-supervisionado, nao ha a necessidade de dados de

saidas desejada da rede.

e Cria instancia do algoritmo de treinamento.
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SOMTRAIN st = new SOMTRAIN( som /xinstancia da redex/ );

Cria uma instancia da SOMTRAIN, passando como parametro para o construtor pa-
rametrizado a rede som. Neste momento sdo criadas as instancias da classe PARMs,
usadas para representar os dados de entrada, assim como inicializar os parametros de

treinamento com valores padrao.

Definicao do numero de épocas.

st —>maxepoch( 10000 );

Neste ponto é definido o nimero maximo de épocas que o processo de treinamento
ird realizar. Este valor deve ser cuidadosamente escolhido para cada problema em
questao, visto que ele ird definir o nimero de épocas em cada sub-processo do processo

de adaptacgao sinaptica.

Definicao da estrutura da rede: dimensoes e topologia.

st—>setup( 10 /«num. linhas*/, 10 /xnum. colunas*/, HEXTOP /xtopologiax/ );

E neste ponto ¢é definida a estrutura da rede, no que diz respeito a suas dimensoes e
ligagbes entre os neurdnios. O primeiro e segundo parametros, referem-se, respectiva-
mente, ao nimero de linhas e colunas do reticulo formado pelos neurénios da rede. Ja o
terceiro parametro determina a topologia da rede, que pode ser quadrada(GRIDTOP)
ou hexagonal(HEXTOP), como demonstrado nas Figuras e

Treina a rede.

int ret = st—>train( inputs /xentradas*/, NULL /xcallbackx/ );

Para o treinamento da rede ser efetivamente realizado o método train deve ser chamado,
passando-se por parametro os dados de entradas da rede. Assim como no treinamento
de redes MLP, este método pode também receber um segundo parametro, o qual é uma

referéncia para uma funcao que serd chamada a cada iteracao do algoritmo.

3.3.3 Exemplo Completo

Nesta secao serd mostrado um exemplo completo do uso de uma rede SOM para resolver

o problema classico de divisao de um determinado grupo de dados em classes distintas, co-

nhecido do termo em inglés clustering. Uma rede SOM serd criada com duas entradas que

irdo receber as coordenadas (z,y) de cada amostra durante o treinamento. Neste exemplo,

sabe-se a priori que o nimero de agrupamentos existentes nos dados de treinamento é qua-

tro, portanto a rede sera configurada para ter uma topologia que contém quatro neuronios

conectados em um grid de 2x2. Os dados de treinamento contém 40 amostras. A listagem

completa do programa, escrito em Lua, é mostrada abaixo.
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— carrega framework de RNA (arquivo ’luafann. dll’)

require ’luafann’

— cria matriz de dados de entradas
inp = datamat ()

inp:load ( 'clusters_samples0.tzt )

— cria rede SOM
s = som ()

—— define estrutura da rede: 2 entrada, 4 neurénios, topologia GRID(2z2)
s:setup( 2, 4, TOPOLOGY.GRID2D, 2, 2 )

s :param ( ‘mazepoch ’,100)

—— define taxra de aprendizado inicial (epoch=0)

s:param ( ‘etamaz *,1.0)

— define taza de aprendizado final (epoch=mazepoch)

s:param ( ‘etamin *,0.01)

—— define desvio padrdo inicial da gaussiana da vizinhanga (epoch=0)

s:param ( 'stdmaz ’,0.1)

— define desvio padrdo final da gaussiana da vizinhanca (epoch=0)
s:param ( 'stdmin *,0.01)

— define funcao de callback

function callback( msg )
print ( string.format (” Epoch: %d \t Error: %.7f”, msg.epoch, msg.error ) )
return 0

end

— realiza o treinamento da rede

s:train( inp, ”callback” )
ns = s:neurons ()
for _,n in ipairs(ns) do

print ( string.format( 'Neuronio:%s (wl,w2)=(z,y)=(%.3f,%.8f) ,n.name,n[1] ,n[2])
end

)

Ao executar o programa a seguinte saida é exibida na tela:

Epoch: 1 Error: 211.3199942
Epoch: 2 Error: 2.5455119
Epoch: 3 Error: 2.2802266
Epoch: 4 Error: 2.1125927
Epoch: 5 Error: 1.9283644
Epoch: 6 Error: 1.7681299
Epoch: 96 Error: 0.0000496
Epoch: 97 Error: 0.0000407
Epoch: 98 Error: 0.0000333
Epoch: 99 Error: 0.0000273
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Neuronio: NINNET (wl,w2)=(x,y)=(0.454,0.998)
Neuronio: N2NNET (wl,w2)=(x,y)=(0.621,0.238)
Neuronio: N3NNET (wl,w2)=(x,y)=(0.449,0.449)
Neuronio: N4NNET (wl,w2)=(x,y)=(0.162,0.388)

Deve-se perceber que, para este exemplo, a saida da rede é o valor dos pesos sindapticos de
cada neurdnio conectado as entradas da rede, ou seja, cada neurénio apresenta duas ligagoes
com a camada de entrada, cada uma com um peso associado, formando assim um par ordenado
(x,y) que indica, neste caso, a posi¢ao do neur6nio em um espago de duas dimensoes. A Figura
mostra tanto os dados de treinamento quanto a saida da rede.

*  (0.4540.0bs) ©
&

Figura 3.34: Saida do treinamento de rede SOM: neurtnios posicionados sobre os agrupa-
mentos.

Outras duas simulagoes foram realizadas com um conjunto de 1000 amostras distribuidas
aleatoriamente, com o intuito de mostrar a interagao entre os neuronios conforme sua topolo-
gia. Neste caso, criou-se uma rede com 100 neuronios distribuidos tanto em um g¢rid quanto
numa topologia hexagonal de 10z10neurdnios.

Visualizando-se a Figura [3.35| se pode concluir que as redes se comportaram de forma
esperada, onde os reticulos se estenderam por praticamente toda a area onde ha amostras, e

que cada neuronio respeitou de forma adequada as ligagoes entre seus adjacentes, os vizinhos.

3.3.4 Consideracoes

Em diversas implementacoes de redes tipo SOM, a exemplo onde ocorre em [26], observa-
se que a funcao vizinhanga é simplificada de forma a facilitar a sua codificacao, onde ao invés

de se utilizar uma funcao Gaussiana para descrever a taxa na qual cada neurénio vizinho do
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Figura 3.35: 1000 amostras aleatérias e 100 neurénios: topologias GRID e HEX.

ganhador deverd ser atualizada, usa-se uma funcao passo para se determinar um conjuntos
de neurdnios que serao atualizados, indiferente da suas distancias relativas ao ganhador.
Embora em ambas as versdes a funcao vizinhancga decaia com o tempo, a primeira torna o
sub-processo de convergéncia mais rapido, visto que retrata de forma mais realista a iteragao
entre os neuronios.

Uma desvantagem do treinamento de rede SOM é que ocorrem distor¢des nas bordas do
reticulo, pelo fato de uma rede com topologia quadrada(GRIDTOP) os neurdnios internos
tem mais vizinhos que os das bordas. Outro problema associado a utilizacao de redes SOM
é o seu grande nimero de parametros a serem definidos até que se consiga um treinamento
satisfatorio. Entre eles, pode-se citar: a maneira na qual a vizinhanga muda de tamanho,

razao de treinamento, e niimero de iteragoes total.
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Capitulo 4
Loégica Difusa

Neste capitulo serd inicialmente realizada uma pequena descricao sobre logica fuzzy. A

seguir é feita a descri¢do do framework de 16gica fuzzy que foi desenvolvido.

4.1 Introducao

A légica difusa ou légica fuzzy é uma generalizacao da légica booleana que admite valores
logicos intermedidrios entre verdadeiro ou falso. Como existem varias formas de se imple-
mentar um modelo fuzzy, a logica fuzzy deve ser vista mais como uma area de pesquisa sobre
tratamento da incerteza, ou uma familia de modelos matemaéticos dedicados ao tratamento
da incerteza, do que uma légica propriamente dita [4]. A légica difusa normalmente estd
associada ao uso de uma teoria de conjuntos fuzzy. As implementacoes da logica difusa per-
mitem que estados indeterminados possam ser tratados por dispositivos de controle, como
por exemplo avaliar conceitos como “morno”, “médio”, etc.

Normalmente, o uso da légica difusa esta associado ao uso de conjuntos nebulosos. Um
conjunto nebuloso estende o conceito de conjunto, permitindo que um elemento passa a ter
um grau de pertinéncia variando entre 0 e 1, ao invés de pertencer ou nao ao conjunto
como na teoria de conjuntos tradicional. Para cada conjunto, entao, é criada uma funcao de
pertinéncia, que indica o grau de pertinéncia de seus elementos. Normalmente, essa fungao é

criada de forma a representar algum conceito impreciso, como “ser alto”.
4.1.1 Tempo de Projeto

Para a criacao de um sistema fuzzy devem ser realizados os seguintes passos:

Configuracao das entradas Para cada entrada definir as variaveis lingiifsticas e suas fungoes

de pertinéncia.

Configuracao das saidas Para cada saida definir as varidveis lingiifsticas e suas fungoes de

pertinéncia.
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Definicao das regras Para cada regra definir as suas premissas e implicagoes.

4.1.2 Tempo de Execucao

Uma vez criado o sistema fuzzy, pode-se executd-lo através de um motor de inferéncia
fuzzy. O raciocinio fuzzy, também é conhecido como raciocinio aproximado, e pode ser dividido

em 5 etapas.

1. Transformagao das varidveis do problema em valores fuzzy. Processo chamado de fuzzi-
fication, onde, para cada entrada, determina-se o grau de pertinéncia de cada conjunto.

Este valor é limitado entre 0 e 1.

2. Aplicacao dos operadores fuzzy. Os operadores usados na légica fuzzy sao AND e OR,
conhecidos como operadores de relacao. Na logica fuzzy sao utilizados para definir o

grau maximo e minimo de pertinéncia de um conjunto.

3. Aplicacao da implicacao. O terceiro passo é aplicar o operador de implicacao, usado
para definir o peso no resultado e remodelar a funcdo, ou seja, consiste em criar a

hipétese de implicagao.

4. Combinacao de todas as saidas fuzzy possiveis. Neste passo ocorre a combinacao de

todas as saidas em um unico conjunto fuzzy, chamado de fuzzyset.

5. Transformacao do resultado fuzzy em um resultado nitido. Processo chamado de defuz-
zificagao, ou defuzzification, que consiste em encontrar valores escalares, dentro da faixa
estipulada pela logica fuzzy para uma saida, a partir de um critério definido durante a

criacao do sistema.

4.2 Projeto Framework Légica Fuzzy

Neste trabalho, inicialmente, o desenvolvimento do framework de légica difusa era base-
ado no framework FASEE. Porém, devido a algumas limitacoes deste, o foco mudou para
o desenvolvimento voltado a linguagem de programacao Lua. Nesta secao serd mostrado
primeiramente até que ponto foi desenvolvido o framework de logica difusa sobre o framework
FASEE, identificando as limitagbes que levaram a mudanca de foco. Na secdo seguinte é
descrito em detalhes o framework de légica difusa desenvolvido em Lua, juntamente com um

c6digo exemplo que demonstra as suas funcionalidades.

4.2.1 FASEE

O desenvolvimento do framework de 16gica difusa no FASEE em digrama de blocos foi rea-

lizado de forma conceitual, utilizando digramas de classe da linguagem UML para modelagem
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das classes e suas ligacoes e dependéncias. A idéia era criar um ambiente que contemplasse
todos os conceitos envolvidos em uma méquina de inferéncia fuzzy, flexivel e genérica o sufi-
ciente, possibilitando a criacao de operagoes fuzzy (ex.: fungoes de pertinéncia, métodos de
agregacao, implicagao, etc.) definidas pelo usudrio, através da modelagem destas em diagra-
mas de blocos no FASEE. Apds uma quantidade significativa de tentativas de adaptacgao, o

diagrama de classes apresentado na Figura foi obtido.

[ GRP
=] 1
1 %
FUZLY
0.
GRPINP . ) GRPOUT
FuzIrps Rules
1
0."
RULE
1 1.7
FUZINP T FUZoOUT
I
1 Premises Implications 1 P
PREMISE ! 1,.* IMPLICATION E E
L= : L.* Pt
LingVars 0.7 E 1
Connectiort Method ! '
1 D P
i Implication Method 1 FUZZYSET [
L. MF P b
E Defuzzification Method;
H DEFUZOPER ' H
Uma entrada H e e e ! '
Uma saida i Lo :
Tl Wy QE ;
FUZOPER | - Aggregation Method :

Figura 4.1: Diagrama de classes do framework de légica fuzzy.

A seguir é feita uma descrigdo de cada classe encontrada no diagrama da Figura [4.1

Classe FUZOPER

Classe base para qualquer operagao dentro da légica difusa. Dela sao especializadas classes
como FUZTMIN e FUZTSUM, que representam respectivamente os operadores de norma

minima (T}, ) € soma (Tgym)-
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Classe MF

Classe que representa um funcao de pertinéncia(membership function) dentro da légica

difusa.

Classe DEFUZOPER

Classe base para operagoes de defuzzificagdo.

Classe FUZZYSET

Classe que representa um conjunto fuzzy, usado como saida das operacgoes de implicacoes
e agregacao.
Classe FUZINP

Classe derivada da classe GRPINP que representa entradas de um sistema fuzzy. Essa
classe contém uma lista de instancias da classe MF, as quais representam as varidveis lingiiisticas

de uma determinada entrada.

Classe FUZOUT

Classe derivada da classe GRPOUT que representa saidas de um sistema fuzzy. Essa classe
contém uma lista de instancias da classe IMPLICATION.

Classe IMPLICATION

Classe que representa uma implicacdo de uma determinada regra. Ela contém uma

instancia da classe FUZZYSET que é o resultado da aplicacao da operacao de implicagao.

Classe PREMISE

Classe que representa uma premissa de uma determinada regra dentro de um sistema

fuzzy.

Classe RULE

Classe que representa uma regra dentro de um sistema fuzzy, englobando um conjunto de
premissas( PREMISE) e implicagoes(IMPLICATION).

Classe FUZZY

Classe, derivada da GRP, que define um sistema fuzzy, com um lista de regras(RULE),
entradas(FUZINP) e saidas(FUZOUT).
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Embora a estrutura de blocos do FASEE tenha servido de forma plena para desenvolvi-
mento do framework de redes neurais artificiais, nao serviu de forma satisfatorio para o de
logica difusa. O principal motivo foi que, entre as etapas de implicacao das regras e a de
defuzzyficacao das saidas, a estrutura de blocos do FASEE teria que trafegar entre suas co-
nexoes dados fuzzy(fuzzysets). A operacao de trafegar vetores de dados poderia ser conseguida
da multiplexacao/demultiplexacao de entradas e saidas de blocos, porém esta funcionalidade
nao encontra-se implementada na estrutura de blocos do FASEE. Em [7] isso pode ser ob-
servado, onde é desenvolvido uma biblioteca para criacao de sistemas fuzzy usando como base
o Simulink, e que a solugao encontrada para trafegar fuzzysets entre os blocos foi justamente

o uso da multiplexagao/demultiplexagao de dados.

4.2.2 Lua Fuzzy

A Figura mostra como o framework de 1égica fuzzy foi estruturado usando os recursos

disponiveis do ambiente Lua.

rules[.]

—i | defuzzmethod |}

{ implicmethod P
{ aggregmethod ’ Rt f '
— mn: number ' — mn: number .

ormethod

(ovameves])

—

Legenda:

(Fereon

Figura 4.2: Diagrama da estrutura de logica fuzzy.

Abaixo serd apresentada uma tabela para cada table Lua apresenta na Figura [4.2] onde

¢ descrito o significado e o propésito de campo.
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’ table fuzzy ‘

’ Campo Descrigao ‘ Tipo ‘

andmethod Fungao que representa o modo como as operagoes E(AND) sao realiza- | function
das. Valores comuns para este campo sdo fungbes que implementam as

normas Toin (funcdo tmin) e Tproq(fungao tprod).

ormethod Fungao que representa o modo como as operagdes OU(OR) sao realiza- | function
das. Valores comuns para este campo sdo fungbes que implementam as

normas Timez (funcdo tmaz) e Tsum (funcdo tsum).

implicmethod | Fungdo que representa o modo como as operagoes implicacao das pre- | function
missas das regras sao realizadas. Valores comuns para este campo sao
fungdes que implementam as normas T (fungéo tmin) e Tproq(funcao

tprod).

aggregmethod | Fungdo que representa o modo como as operagoes de agregacao de im- | function
plicagbes para um determinada saida sdo realizadas. Valores comuns
para este campo sao fungoes que implementam as normas Tonq. (funcao

tmaz) e Tsum (funcgdo tsum).

defuzzmethod | Fungdo que representa o modo como os fuzzysets das saidas sao defuz- | function
zificados. Um valor comum para este campo é a funcdo para o célculo

do centro de massa de fuzzysets(fungao centroid).

inps Campo que é uma table que representa as entradas na méquina de table

inferéncia fuzzy.

outs Campo table que representa as saidas na maquina de inferéncia fuzzy. table

rules Campo table que representa as regras do sistema fuzzy. table

Abaixo é apresentada uma tabela com a descrigao dos campos das tables de entradas(inps).

’ table fuzzy.inps|...] ‘

’ Campo ‘ Descricao ‘ Tipo ‘
name Nome da entrada. string
mn Limite inferior dos dados de entrada. number
mx Limite superior dos dados de entrada. number
lingvars | Lista de varidveis lingiiistica. table

Abaixo é apresentada uma tabela com a descrigao dos campos das table de saidas(outs).
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’ table fuzzy.outs/...] ‘

’ Campo ‘ Descrigao ‘ Tipo ‘
name Nome da saida. string
mn Limite inferior dos dados de saida. number
mx Limite superior dos dados de saida. number
lingvars | Lista de varidveis lingiliistica. table

Abaixo é apresentada uma tabela com a descricdo dos campos das tables de varidveis

lingiiistica(lingvars associadas a entradas e saidas.

’ table fuzzy.inps/...].lingvars e fuzzy.outs/...].lingvars ‘

’ Campo ‘ Descrigao ‘ Tipo ‘
mf Funcgoes de pertinéncia associada a variavel lingiiistica. function
params | Vetor de parametros das funcoes de pertinéncia associadas as varidveis table
lingiifsticas.(ex.: params = {0.5, 1.0, 1.5})

Abaixo é apresentada uma tabela com a descrigdo dos campos das table de regras(rules)

de um sistema fuzzy.

’ table fuzzy.rules]...] ‘

’ Campo ‘ Descrigao ‘ Tipo ‘

weight | Usado na operacao de implicagdo para ponderar cada regra conforme | number

o valor do peso.

connect | Fungao usada para a conexao entre as premissas de uma regra. Pode string

assumir somente os valores ’andmethod’ ou ’ormethod’.

pres Lista de premissas. table

imps Lista de implicagoes. table

Abaixo é apresentada uma tabela com a descrigao dos campos das tables de premissas(pres)

de uma regra.

’ table fuzzy.rules/...].pres/...] ‘

’ Campo ‘ Descrigao ‘ Tipo ‘

neg Usado para indicar a maquina de inferéncia fuzzy para negar o resultado | number

da premissa, ou seja, usar o complemento do valor de saida.

ifpart | Nome da varidvel de entrada. string

ispart | Nome da varidvel lingiiistica associada a varidvel de entrada. string
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Abaixo é apresentada uma tabela com a descri¢ao dos campos das tables de implicagoes(imps)

de uma regra.

’ table fuzzy.rules/...].imps/...] ‘

’ Campo ‘Descrigéo ‘ Tipo ‘

neg Usado para indicar a maquina de inferéncia fuzzy para negar o resultado | number

da implicagao, ou seja, usar o complemento do valor de saida.

thenpart | Nome da variavel de saida. string

ispart Nome da varidvel lingiiistica associada a varidvel de saida. string

Embora a linguagem Lua nao seja orientada a objetos, ela apresenta alguns mecanismos
que possibilitam adicionar algumas caracteristicas de POO, como definicao classes, que sao
as proprias tables, e de métodos. Assim, a Figura mostra um diagrama de classes que
representa, de forma conceitual, o framework de logica fuzzy. Todas as funcionalidades do
framework de logica fuzzy feito em Lua poderao também ser utilizadas no framework de
modelos do FASEE, um vez que um bloco chamado LUABLC foi criado para realizar a
comunicacao entre os dois frameworks. Detalhes sobre o bloco LUABLC serao discutidas no
final deste capitulo.

A idéia mostrada no diagrama de Figura [4.3] é salientar os pontos flexiveis da estrutura,
que sao as interfaces de defuzzifica¢ao(defuzz), de operadores fuzzy(fuzzoper), e de fungdes de

pertinéncia(mf).

O cbédigo abaixo mostra um exemplo classico de uso do framework de légica fuzzy. O
objetivo é determinar a gorjeta a ser dada para um garcom em um restaurante, calculada
sobre um percentual da conta, a partir de dois critérios de entrada: a qualidade do servico e

da comida, com ambos variando entre 0 e 10.

—— configura a saida ’tip

—— carrega o framework de logica fuzzy

require ’luafuzzy’

—— cria um novo sistema
fuzzy = luafuzzy ()
—— configura a entrada ’service’

serv = fuzzy:addinp( ’serwvice’, 0, 10 )

serv:addlingvar( ’‘poor’, gaussmf, { 1.5, 0. } )
serv:addlingvar( ’‘good’, gaussmf, { 1.5, 5. } )
serv:addlingvar( ’ezcellent’, gaussmf, { 1.5, 10. } )

—— configura a entrada ’food’

food = fuzzy:addinp( ’food’, 0, 10 )

food:addlingvar( ’rancid’, trapmf, { 0, 0, 1, 3 } )
food:addlingvar( ’delicious ’, trapmf, { 7, 9, 10, 10 } )

)
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Figura 4.3: Diagrama de classes do framework de légica fuzzy desenvolvido em Lua.

tip = fuzzy:addout( ’tip ', 0, 30 )

tip:addlingvar( ’‘cheap’, trimf, { 0, 5, 10 } )
tip:addlingvar ( ’average’, trimf, { 10, 15, 20 } )
tip:addlingvar( ’generous’, trimf, { 20, 25, 30 } )

— define a regra 1

rl = fuzzy:addrule( 1, ’‘ormethod’ )
rl:addpremise( false, ’serwvice’, ’‘poor’ )
rl:addpremise( false, ’'food’, ’rancid’ )

rl:addimplic( false, ’tip ', ’cheap’ )

— define a regra 2
r2 = fuzzy:addrule( 1, ’‘andmethod’ )
r2:addpremise( false, ’serwvice’, ’good’ )

r2:addimplic( false, ’“tip ', ’average’ )
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36
37
38
39
40
41
42
43
44

r3
r3

r3:
r3:

define a regra 38

= fuzzy:addrule( 1, ’‘ormethod’ )
:addpremise( false , ’serwvice’, ’exzcellent’ )
addpremise( false, ’food’, ’delicious’ )
addimplic( false, ’tip ', ’generous’ )

testa o sistema

outs = fuzzy:solve( 8, 6.5 )

print ( outs )

A seguir é feita uma andlise detalhada dos pontos mais importantes do que foi feito no

codigo acima.

e Carga do framework de logica fuzzy.

H 2 2
require ’luafuzzy

Essa operacao faz com que sejam carregadas as fungoes do framework de logica fuzzy

contidas no arquivo script luafuzzy.lua.

e Cria novo sistema fuzzy.

fuzzy = luafuzzy ()

Essa operacao atribui a variavel fuzzy uma table com as configuracoes iniciais de um

sistema fuzzy.

e Configura as entradas ’service’ e food’.

serv = fuzzy:addinp( ’service’, 0, 10 )

serv:addlingvar ( ’poor’, gaussmf, { 1.5, 0. } )
serv:addlingvar ( ’'good’, gaussmf, { 1.5, 5. } )
serv:addlingvar( ’exzcellent’, gaussmf, { 1.5, 10. } )

— configura a entrada ’food’

food = fuzzy:addinp( ’food’, 0, 10 )

food:addlingvar( ’rancid’, trapmf, { 0, 0, 1, 3 } )
food:addlingvar( ’delicious ’, trapmf, { 7, 9, 10, 10 } )

As varidveis serv e food sao atribuidas a uma table contendo as suas configuragoes como
nome e faixa de valores de entrada. Cada table possui um método chamado addlingvar,
que por sua vez configura as varidveis lingiiisticas associadas a cada entrada, como, por
exemplo, a variavel linguistica 'poor’ associada a entrada ’service’, que apresenta uma

funcao de pertinéncia gaussiana com desvio padrao igual a 1.5 e média 0.

e Configura a varidvel de saida.

— configura a saida ’tip’

tip = fuzzy:addout( ’tip 7, 0, 30 )

tip:addlingvar( ’‘cheap ’, trimf, { 0, 5, 10 } )
tip:addlingvar ( ’average ’, trimf, { 10, 15, 20 } )
tip:addlingvar ( ’generous’, trimf, { 20, 25, 30 } )
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A varidvel tip é atribuida uma table com as configuragoes da varidvel como nome e faixa
de valores de saida. A seguir é chamado o método para configuractes das varidveis
lingiiisticas, que inicialmente adiciona a varidvel 'cheap’ com funcao de pertinéncia
triangular, onde o inicio do triangulo comeca em 0, sobe até o valor de pertinéncia 1 e

desce ao grau de pertinéncia 0 novamente em 10.

e Configuracao das regras.

— define a regra 1

rl = fuzzy:addrule( 1, ’‘ormethod’ )

rl:addpremise( false, ’service’, ’‘poor’ )
rl:addpremise( false, ’“food’, ’rancid’ )
rl:addimplic( false, ’tip ', ’‘cheap’ )

— define a regra 2

r2 = fuzzy:addrule( 1, ’‘andmethod’ )
r2:addpremise( false, ’service’, ’good’ )
r2:addimplic( false, ’tip ', ’‘average’ )

— define a regra 38

r3 = fuzzy:addrule( 1, ’‘ormethod’ )

r3:addpremise( false, ’service’, ’exzcellent’ )
r3:addpremise( false, ’'food’, ’delicious’ )
r3:addimplic( false, ’tip’, ’‘generous’ )

As varidveis r1, r2 e r8 sao atribuidas tables com as configuragdes de cada regra,
incluindo as premissas(table pres) e implicagoes (table imps), que s@o definidas pelos

métodos addpremise e addimplic respectivamente.

e Executa uma simulagao.

— c¢ria vetor de entrada, com ’service '=8.0 e ’food =6.5
inps = { 8.0, 6.5 }

— ezecuta a simulag¢ao

outs = fuzzy:solve( inps )

— imprime os wvalores as saidas
print ( outs )

Neste trecho inicialmente é criado um vetor contendo os dados de entrada com 8.0 e 6.5,
que representam o servigo prestado pelo restaurante(varidvel ‘service’) e a qualidade da
comida(variavel ’food’), respectivamente. A seguir é realizada a simulagao, passando
como parametro para o método solve a varidvel “inps’. Esta funcao retorna um vetor

com os valores de saida que finalmente sao impressos na tela.

Para este exemplo o programa imprimiu para a saida ’*tip’ o valor de 22.21, indicando que

o garcom deve receber de gorjeta cerca de 22% do valor da conta.

77



4.3 Bloco LUABLC

Para que houvesse a possibilidade de se criar solucdes que utilizassem tanto as técnicas
de RNAs e légica fuzzy desenvolvidas, em conjunto, foi necessédrio criar um “canal” de comu-
nicacao entre o framework de modelos do FASEE, desenvolvido em C++, e o framework
de logica fuzzy, desenvolvido em Lua. Este “canal” se traduz na criacao de um bloco, deri-
vado da classe BLC, chamado LUABLC. Esta classe que além de ser derevada da classe BLC
também contém uma instancia de um interpretador Lua, fazendo com que qualquer programa
desenvolvido em Lua possa ser utilizado dentro do framework de modelos do FASEE, uma
vez que todas as entradas e saida do bloco LUABLC sao configuradas no ambiente Lua. A
Figura mostra o diagrama de classes do LUABLC e suas relagoes.

BLC

Lua

LUABLC  |---~

Figura 4.4: Diagrama de classes do bloco LUABLC
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo serao apresentados exemplos que foram criados usando o que foi desenvol-
vido ao longo do trabalho, salientado pontos que vao ao encontro dos objetivos do trabalho

proposto.

5.1 Aplicacoes em Redes Neurais Artificiais: Redes MLP

5.1.1 Aproximador de Funcoes

A fim de exemplificar o uso das redes MLP foi criado um programa que a partir de
dados de entrada e saidas desejada realiza um treinamento de uma rede MLP com diferentes
quantidades de neurdnios para verificar o comportamento da rede. Os dados de entrada
sao definidos em um vetor que varia de [—m...7], divididos linearmente em 30 pontos. Foram
realizados dois treinamentos onde, os dados de saidas desejados sao o resultado de uma funcgao
seno que varia conforme a entrada. Por sua vez, no segundo os dados de treinamento sao
também o resultado de uma funcao seno que varia conforme a entrada, acrescidos de um erro
aleatério, de forma a tornar mais visivel o comportamento da rede através da comparacgao
das saidas desejadas e das resultantes dos treinamentos.

Abaixo é mostrado a listagem do cédigo Lua utilizado neste exemplo, com todas as linhas

comentadas de forma a indicarem os seus propésitos.

—— carrega framework de RNA (arquivo ’luafann. dll’)

require ’luafann’

— cria matriz de dados de entrada
inp = datamat ()

— [é dados de entrada do arquivo ’input.mlp’

inp:load ( “input.mlp )

— numero de entradas da rede
ninp = inp:maxcols()
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13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59

— c¢ria matriz de dados de saida desejada

target = datamat ()

— 1é dados de saida desejada do arquivo ’target.mlp’

target:load( "target.mlp )

— numero de saidas da rede

nout = target:maxcols ()

—— c¢ria rede MLP

m = mlp ()

— define estrutura da rede: 1 entrada, 4 neurdénios camada escondida, 1 saida
m: setup (ninp ,6 ,nout)

— define parametro ’‘mazepoch’
m: param ( ”maxepoch”, 1000 )

— define parametro ’‘mazxerror’

m: param( ”maxerror”, 0.001 )

— define funcao de callback , chamada a cada época do processo de treinamento
function callback ( msg )
print ( string.format (” Epoch: %d \t MSE: %.4f{”, msg.epoch, msg.mse ) )
return 0

end

— treina a rede. (tipos de treinamento: ’normal’, ’batch’, ’rprop’)

m: train ( inp, target, "rprop”, ”callback” )

— cria matriz de dados de entrada para valida¢do da rede

inp2 = datamat ()

— 1é dados de entrada do arquivo ’input2.mlp’

inp2:load ( "input2.mlip )

— numero de amostras dos dados de entrada

nsamples = inp2:maxrows ()

— c¢ria matriz para guardar a saida da rede

out = datamat (nsamples ,nout)

— testa a rede

m:solve( inp, out )

— salva saida da rede em arquivo

out:save( "output.mlp )

No cédigo acima a funcao callback é chamada a cada passo do processo iterativo de

treinamento, imprimindo na tela a época atual do treinamento e seu respectivo erro médio

quadratico (MSE). Abaixo é mostrado um trecho desta saida.

Epoch: 0 MSE: 0.1875
Epoch: 1 MSE: 0.1901
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Epoch: 2 MSE: 0.1869

Epoch: 47 MSE: 0.0010

A Figura [5.1.1] mostra trés gréaficos, onde cada um contém duas curvas indicando a safda
desejada da rede, e a saida final da rede apds seu treinamento. Os graficos mostram o
resultado do treinamento da fungao seno com, respectivamente, zero, dois e quatro neuroénios
da camadas escondida. J4 a Figura [5.1.1] mostra o resultado do treinamento da fun¢ao seno

com erro aleatério dado pela equagao 5.1

f(z) = sin(x) + rand() * 0.15 (5.1)

onde z também varia de [—7...7], e a funcdo rand() retorna um nimero aleatério uniforme-
mente distribuido entre [0...1]. Caso f(x) ultrapasse os limites de [0...1] o valor do retorno da

funcao rand() é considerado negativo.

2 -1 0 1 2 3 2 -1 0 1 z

@ Saida Dessjada da Rede 8= Saida Atual da Rede [ saida Deszjada da Rede #- Saiga Atual da Rede

4B Saida Desejada da Rede <= Saida Atual da Rede

Figura 5.1: Aproximagao da fungéo seno com 0, 2 e 4 neurénios na camada escondida.

Analisando-se os graficos das Figuras e pode-se, perceber que nos treinamentos
com zero e dois neurdnios na camada escondida a rede neural ndo foi capaz de extrair as
caracteristicas principais da funcao seno, pelo fato dela apresentar um numero de nao line-
aridades superior que a rede possa aprender. Este problema é conhecido na literatura como

underfitting [1]. A solucdo é acrescentar mais neurdnios a camada escondida, ou até mesmo
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@ Saida Dessjada da Rede 8= Saida Atual da Rede -@- Saida Desejada da Rede == Saida Afual da Rede

2 A 0 1 2

8- Saida Desejada da Rede 8= Saida Atual da Rede

Figura 5.2: Aproximagao da funcdo seno (com erro aleatério) com 0, 2 e 4 neurdnios na
camada escondida.

acrescentar mais camadas escondidas.

5.2 Aplicacoes em Redes Neurais Artificiais: Redes SOM

5.2.1 Segmentacao de Imagens

Segmentacao se refere ao processo de dividir uma imagem em regides ou objetos com o
objetivo de simplificar e/ou mudar sua representacao para facilitar a sua andlise. A seg-
mentacao de imagens é tipicamente usada para localizar objetos e formas (linhas, curvas, etc)
em imagens [8].

O resultado da segmentagao de imagens é um conjunto de regices/objetos, ou até mesmo
um conjunto de contornos, extraidos da imagem. Como resultado, cada um dos pixels em uma
mesma regiao € similar com referéncia a alguma caracteristica ou propriedade computacional,
tais como cor, intensidade, textura ou continuidade.

Na drea de segmentacdo de imagens existem métodos baseados em formatos, como o
método de detecgao de linhas, bordas e pontos, e também os métodos baseados nas carac-
teristicas dos pizels, como a deteccao de cores e intensidades de tons de cinza. A idéia deste

exemplo é unir os dois métodos: detectar linhas em uma imagem com auxilio da intensidade
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dos tons de cinza de cada pixel.

A Figura [5.3] mostra uma imagem cujo objeto de interesse é um circulo, que neste caso
estéd desfocado e parcialmente incompleto. O que se sabe é que o objeto apresenta uma forma
fechada, podendo ser aproximada por uma rede SOM com topologia circular(anular), mesmo
contendo ruido e faltando informacoes. A entrada do algoritmo de treinamento é uma matriz
de trés colunas que representa a posi¢ao x e y de cada pixel ndo nulo(com tom de cinza maior
que 0) e o valor do seu tom de cinza. O numero de linhas representa o nimero de pixels
vélidos na imagem, na qual também é o niimero de amostras expostas para o treinamento da

rede. A idéia deste exemplo foi retirada do trabalhado [24].

ﬁ

o —

Figura 5.3: Imagem com ruido original.

As Figuras e mostram como o sistema foi capaz de recuperar as informacoes

contidas na imagem original, com 15, 30 e 50 neuronios, respectivamente.

Figura 5.4: 15 neurdnios. Figura 5.5: 30 neuronios. Figura 5.6: 50 neurdnios.

Para detectar o centro dos segmentos que formam o circulo foi necessario adicionar uma
nova funcionalidade as redes SOM: uma funcao de callback, chamada para calcular um coe-
ficiente de ponderacao, na qual é usada para ajustar os pesos de um determinado neurdénio
ganhador conforme um critério externo definido pelo usuario. Para o caso do exemplo, o
critério externo é o valor do tom de cinza associado a cada pixel da imagem. Quanto mais
“escuro” for a cor, maior o coeficiente de ponderacao do ajuste dos pesos. Neste caso, o

coeficiente pode ser calculado pela expressao da Eq.

83



N O Ot W N

WINNET yalye — MiNgray

coef = (5.2)

MaTgray — MiNgray

Na Eq. winnerygye ¢ 0 valor do tom de cinza do neurénio ganhador, e mingqy €
Maxgrqy sa0 os valores minimos e maximos de tons de cinza encontrados na imagem. A

funcoes de callback implementada é mostrada abaixo.

double wc( SOMNEURON# _winner, const int& _sample_idx, const DATAVEC& _input )
{

double coef = (_input[2] — min_gray)/(max_gray — min_gray);

return coef;

Neste exemplo, a funcao de callback funciona como uma espécie de ima, onde os pontos na
imagem com tons de cinza mais intenso tem maior influéncia durante o processo de atualizacao
dos pesos. A eficiéncia deste método pode ser visualizada realizando o mesmo exemplo, porém
retirando o coeficiente de ponderagao. As Figuras[5.7} [5.8)e[5.9|mostram como o sistema reagiu

sem este artificio.

Figura 5.7: 15 neuronios. Figura 5.8: 30 neurotnios. Figura 5.9: 50 neuronios.

Embora nas Figuras e 5.9 o sistema conseguiu detectar a forma fechada de um
circulo, o resultado é menos preciso que o anterior, visto que o critério para o posicionamento
dos neuronios nao leva em consideracao a intensidade dos tons de cinza de cada pizel da

imagem, e sim, somente a posicao dos pizels com intensidade superior a zero.

5.3 Aplicagoes de Légica Difusa

5.3.1 Controle de Tensao em Redes de Distribuicao

Nesta segao é descrito a solugao que foi criada em [3] para o problema de controle de tensao

em sistemas de distribui¢ao, que por sua vez é uma extensao dos métodos desenvolvidos em [30)]
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e [6]. Este trabalho usa a teoria de controle fuzzy combinada com ferramentas de configuragao
topolégica e fluxo de poténcia para redes de distribuigao.

Para modelar os controladores fuzzy foi utilizado o framework de logica fuzzy proposto
neste trabalho, integrado ao programa de gestao de redes de distribuicao PSL (©DMS, da
empresa PowerSysLab.

Atualmente, em grande parte das empresas de distribuicao de energia, o controle é reali-
zado de forma nao coordenada através dos operadores que se baseiam em estudos que utilizam
carga prevista e condigoes topoldgicas provaveis de operacao. As tomadas de decisoes sao,
ainda, baseadas em caracteristicas e “sentimentos” que nao correspondem, hoje, a comple-
xidade do sistema, e tais decisdoes podem causar desgastes dos equipamentos, violacao dos
niveis de seguranca, bem como nao serem eficazes e nem consistentes.

A idéia central é corrigir as violagoes de tensao de uma rede de distribuicao de maneira a
assegurar que todos os nds da rede estejam com seus valores de tensao dentro de uma faixa
segura de operagao.

Uma vez identificada a violagdo de tensao, é construida uma matriz que contém a efe-
tividade de controle que cada dispositivo possui em cada né do sistema referente ao outro
dispositivo, chamada de Matriz Sensibilidade. Baseada nessa matriz, a metodologia identifica
qual dispositivo de controle é mais efetivo para o né de pior violagdo de tensao. Dessa forma
o programa deve corrigir ou melhorar a tensao no né de pior violagao e conseqiientemente em
outros nos que também sdo, de maneira menos eficaz, atingidos pelas mudancas efetuadas em
determinado dispositivo de controle. Isto significa que, para uma dada acao de controle, nao
apenas o né diretamente em questao serd afetado, mas também mais nés do sistema. Também
¢é possivel acontecer que a acao efetuada em determinado né tenha como conseqiiéncia uma
violacao de tensao em outro né que em principio nao estava violado, mas provavelmente a
beira da violagao. Caso isso ocorra, esse no ira entrar para o conjunto de nds com violagao
de tensao na préxima vez que o algoritmo verificar se todos os nds se encontram no intervalo
desejado atribuido a faixa de regulacao. Dessa forma, o algoritmo s6 para quando todas as
tensoes estiverem dentro do intervalo adequado e pré-estabelecido de operagao, ou porque
nao ha mais dispositivos de controle para efetuar tais agoes.

O método proposto foca entdao em regular o nivel de tensao do sistema de distribuigao,
coordenadamente, utilizando como dispositivos de controle o transformadores com tap sobre
carga, banco de capacitores da subestagao, os reguladores de tensao e os bancos de capacitores
alocados ao longo dos alimentadores. Uma descricao mais detalhada tanto do problema de
coordenagao de tensao em redes de distribuigao pode ser vista em [3].

As varidveis de entrada da solugéao sao:
e A Matriz Sensibilidade;

e A posicao dos bancos de capacitores e suas respectivas poténcias;
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e A posigao do tap dos transformadores e/ou reguladores de tensao;
e A violacdo de tenséo.

O objetivo é definir qual acao de controle deve ser realizada, quando existir um problema
de sub ou sobretensao. Para isto, é definida uma banda morta variando de Vyun & Vinas, Da
qual devem ser colocadas as tensoes de todos os nés do SD. Se em algum né houver violagao
de tensao, o algoritmo identifica a pior violacao, e através da matriz sensibilidade, identifica
o dispositivo de controle que tem mais efetividade de controle sobre o né com violacao de
tensao.

As entradas normalizadas do controlador C1 séo eficiéncia e posi¢ao, e resultam em um
sinal de poder de controle que junto com a variavel violagao de tensao, igualmente normali-
zada, constituem as variaveis de entrada do controlador C2 e que tem como sinal de saida a
acao de controle. Este conjunto de controladores representa uma cascata de controladores de

Mamdani, conectados conforme a Figura [5.10

EE— Zinzl de poder de contralz
1

Etames oo poslgE de

coninoie -

b

Binzl decontrolz

Figura 5.10: Controladores fuzzy.

Nesta etapa do programa o mapa de regras dos controladores tem extrema importancia.
Nelas é armazenado o conhecimento do especialista. Neste trabalho, foram implementados os
mapas de regras apresentados em [6], apresentados nas Figuras e

NB |[NS |ZE | PS | PB

NB | PB | PB || PB || PS | ZE

NS | PB | PB || PS || ZE || NS

ZE || PB || PS | ZE || NS || NB.

PS || PS | ZE || NS | NB || NB

PB || ZE || NS || NB || NB | NB

Figura 5.11: Mapa de regras do controlador C1 [30].
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PS || PS || ZE || NS || NS

5| &
B
5
&

ZE || ZE.

NS | NS|| ZE || PS || PS

&

NB | NB || ZE | PB | PB

E:

Figura 5.12: Mapa de regras do controlador C2 [30].

As cinco siglas representam as cinco funcgoes de pertinéncia e significam: nimero negativo
grande (NB), negativo pequeno (NS), zero (ZE), positivo pequeno (PS) e positivo grande
(PB).

No mapa do controlador C1 as linhas representam a entrada eficiéncia e as colunas o
status. Em seguida, no mapa do controlador C2, as linhas representam as violacoes de tensao
e as colunas o poder de controle que é o sinal de saida do controlador C1.

Sao cinco fungoes de pertinéncia, para duas variaveis de entrada, o que gera 25 regras a
serem interpretadas conforme o valor da varidavel de entrada. Neste exemplo, a entrada de
eficiéncia é um nimero grande negativo e a entrada de posicao também. Como resultado do
mapa de regras do controlador C1, deve-se obter um nimero grande positivo para o sinal
poder de controle. Todas as entradas e saidas estao normalizadas dentro do intervalo [—1...1].

Para validacao do sistema usando o framework de logica fuzzy integrado ao PSL ©DMS
o mesmo sistema de distribuigao usado em [3] foi modelado no PSL ©DMS. Para um mesmo
nivel de carregamento do sistema, comparou-se as saidas dos dois trabalhos. O resultado foi
que as saidas foram iguais, incluindo resultados parciais do processo iterativo de identificacao e
correcao das tensoes dos nés da rede. Assim podemos concluir que o framework de 16gica fuzzy
se comportou de forma adequado em comparacao a um software de logica fuzzy consagrado,

que é o Toolbox de Fuzzy Logic do Matlab.

5.4 Aplicacao Neuro-Fuzzy

5.4.1 Exemplo Neuro-Fuzzy Cooperativo

Este exemplo ilustrara o uso do framework de redes neurais artificiais e o de légica fuzzy
integrados. O objetivo é criar um sistema neuro-fuzzy cooperativo, no qual fungoes de per-
tinéncia do sistema fuzzy sejam aproximadas por redes neurais artificiais, a partir de dados
de treinamento definidos pelo usudrio [29].

O sistema fuzzy exemplo serd o mesmo utilizado como exemplo no Capitulo [ onde o
objetivo é determinar a gorjeta de um garcom, considerando-se a qualidade do servico e da

comida da casa.
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A modificacdo no exemplo original foi a troca da funcao de pertinéncia da varidvel
linguistica poor da entrada service de uma funcao gaussiana, de média 0.0 e desvio padrao
1.5, por uma rede neural que, nao por acaso, aproxima, durante a etapa de treinamento, uma
fungdo gaussiana de mesmos parametros. A escolha destes dados de treinamento é justificado
pelo fato que posteriormente hd uma comparacao da saida do exemplo original com a do
modificado.

A listagem completa do exemplo modificado é mostrado abaixo.

— carrega framework de logica fuzzy
require ’luafuzzy’

— carrega framework de redes meurais artificiais

require ’luafann’

— RNA

— cria rede MLP
m = mlp ()

— configura a rede
m:setup( 1, 6, 1 )

—— c¢ria matriz de dados de entradas
inp = datamat ()

— 1é dados do arquivo...

inp:load( "gauss_input. tzt )

— cria matriz de dados de saida desejados
target = datamat ()

— 1é dados do arquivo...

target:load ( "gauss_target.tzt )

—— define funcao de callback
function callback( msg )
—if math.mod( msg.epoch, 10 )= 0 then
print ( string.format ( 'Epoch:_%d_\t_MSE: _%./f’, msg.epoch, msg.mse ) )
——end
return 0

end

— define tolerdncia do erro da rede

m: param ( ‘mazerror ’,0.0001)

— realiza o treinamento da rede

m: train ( inp, target, ’‘callback’ )

— c¢ria matriz de entrada da funcao de pertinencia

inp-mlp = datamat (1,1)

— c¢ria matriz de saida da funcao de pertinencia

out_mlp = datamat(1,1)
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46

47

48 |— Cria funcao de pertinencia que usa a rede MLP
49

50

51 | function gaussmf_mlp( x, params )

52

53 — define valor de entrada da rede

54 inp-mlp:set (0,0, x )

55

56 —— resolve a rede

57 m: solve ( inp_-mlp, out_mlp )
58
59 — recupera e retorna valor de saida da rede
60 return out-mlp:get (0,0)

61 |end

62
63
64 |— Logica Fuzzy
65
66

67 |— cria sistema fuzzy

68 |local fuzzy = luafuzzy ()
69
70 |— configura entrada ’service’

71 |local serv = fuzzy:addinp( ’service’, 0, 10 )

72 |—serv:addlingvar( ’poor’, gaussmf, { 1.5, 5. } ) —<< FUNCAO ORIGINAL COMENTADA
73 |serv:addlingvar( ’‘poor’, gaussmf_mlp ) —<< NOVA FUNCAO DE PERTINENCIA RNA

74 | serv:addlingvar( ’‘good’, gaussmf, { 1.5, 5. } )

75 | serv:addlingvar( ’ezcellent’, gaussmf, { 1.5, 10. } )

76
77 |— configura entrada ’food’

78 |local food = fuzzy:addinp( ’food’, 0, 10 )

79 | food:addlingvar( ’‘rancid’, trapmf, { 0, 0, 1, 3 } )

80 | food:addlingvar( ’delicious ', trapmf, { 7, 9, 10, 10 } )
81
82
83 |— configura saida ’tip’

84 |local tip = fuzzy:addout( ’tip ', 0, 30 )

85 | tip:addlingvar( ’cheap’, trimf, { 0, 5, 10 } )

86 | tip:addlingvar( ’‘average’, trimf, { 10, 15, 20 } )
87 | tip:addlingvar( ’‘generous’, trimf, { 20, 25, 30 } )

88

89 |— configura regra ’r1’

90 |local rl = fuzzy:addrule( 1, ’‘ormethod’ )
91 |rl:addpremise( false, ’serwvice’, ’‘poor’ )
92 |rl:addpremise( false, ’food’, ’'rancid’ )
93 |rl:addimplic( false, ’tip’, ’‘cheap’ )

94

95 |— configura regra ’‘r2’

96 |local r2 = fuzzy:addrule( 1, ’‘andmethod’ )
97 |r2:addpremise( false, ’serwvice’, ’‘good’ )
98 |r2:addimplic( false, ’tip’, ’average’ )
99

100 |— configura regra ’'r8’°

89




101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121

local r3 = fuzzy:addrule( 1, ’ormethod’ )

r3:addpremise( false, ’service’, ’ezcellent’ )
r3:addpremise( false, ’“food’, ’delicious’ )
r3:addimplic( false, ’tip’, ’generous’ )

— Testa Sistema Neuro—Fuzzy Cooperativo

— c¢ria valores para entrada ’service’

for s = serv.mn,serv.mx,2.5 do

— cria valores para entrada ’food’

for f = food .mn, food .mx,2.5 do

— resolve a sistema fuzzy: retorna wvalor de ’tip’
local t = fuzzy:solve( s, )

print (string.format ( 'Service=%. 1 f_.Food=%. 1 f_.Tip=%.4f " ,s,f,t) )
end

end

A linha 73 da listagem acima mostra o ponto onde a nova fungao de pertinéncia que usa
a rede MLP treinada é definida. Para fins de comparacao os dois exemplos, original e o

modificado, foram executados. Abaixo é mostrado a comparacao entre as duas saidas.
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Saida do Exemplo Modificado

Service=0.
Service=0.
Service=0.
Service=0.
Service=0.
Service=2.
Service=2.
Service=2.
Service=2.
Service=2.
Service=5.
Service=5.
Service=5.
Service=5.
Service=5.
Service=T.
Service=T.
Service=T.
Service=T.

Service=7.

oot ot ot ot O O O O O Ut Ut Ut otot OO O O O

Service=10.
Service=10.
Service=10.
Service=10.
Service=10.

S O O O o

Food=0.0
Food=2.5

Tip=5.0780
Tip=5.0780
Food=5.0 Tip=5.0780
Food=7.5 Tip=11.1139
Food=10.0 Tip=5.0780
Food=0.0 Tip=8.0406
Food=2.5 Tip=9.7548
Food=5.0 Tip=9.7548
Food=7.5 Tip=14.6719
Food=10.0 Tip=9.7548
Food=0.0 Tip=10.0608
Food=2.5 Tip=12.0286
Food=5.0 Tip=14.8055
Food=7.5 Tip=17.7927
Food=10.0 Tip=14.8055

Food=0.0 Tip=11.9924
Food=2.5 Tip=14.9927
Food=5.0 Tip=19.6783
Food=7.5 Tip=19.6840
Food=10.0 Tip=19.6783
Food=0.0 Tip=15.0000
Food=2.5 Tip=18.8915
Food=5.0 Tip=24.5897
Food=7.5 Tip=24.5897

Food=10.0 Tip=24.5897

Realizando-se uma andlise superficial sobre as saidas dos dois exemplos, percebe-se que
os valores de gorjeta(tip) do exemplo modificado e do exemplo original apresentaram valores
semelhantes para um mesmo valor da qualidade do servigo(service) e da comida(food). As-

sim podemos concluir que a rede neural artificial aproximou de forma satisfatério a funcao

Saida do Exemplo Original

Service=0.
Service=0.
Service=0.
Service=0.
Service=0.
Service=2.
Service=2.
Service=2.
Service=2.
Service=2.
Service=5.
Service=5.
Service=5.
Service=5.
Service=5.
Service=T.
Service=7.
Service=T.
Service=T.

Service=T7.

[e=]

oot ot ot ot ©O O O O O Ut ot ottt OO OO

Service=10.

Service=10.

Service=10.

Service=10.

Service=10.

O O O O o

Food=0.0 Tip=5.0780
Food=2.5 Tip=5.0780
Food=5.0 Tip=5.0780
Food=7.5 Tip=11.1085
Food=10.0 Tip=5.0780
Food=0.0 Tip=8.0406
Food=2.5 Tip=9.9968
Food=5.0 Tip=10.0023
Food=7.5 Tip=15.0073
Food=10.0 Tip=10.0023
Food=0.0 Tip=10.0608
Food=2.5 Tip=12.0286
Food=5.0 Tip=15.0000
Food=7.5 Tip=17.9714
Food=10.0 Tip=15.0000
Food=0.0 Tip=11.9924
Food=2.5 Tip=14.9927
Food=5.0 Tip=19.9977
Food=7.5 Tip=20.0032

Food=10.0 Tip=19.9977
Food=0.0 Tip=15.0000
Food=2.5 Tip=18.8915
Food=5.0 Tip=24.9220
Food=7.5 Tip=24.9220

Food=10.0 Tip=24.9220

gaussiana, a ainda seu uso no framework de logica fuzzy se deu de forma apropriada.
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Capitulo 6

Conclusoes

O trabalho apresentado propos a criagdo de um framework de redes neurais artificiais e
um framework de légica fuzzy. Para tanto, inicialmente foi realizada uma descricao sobre
a estrutura basica de desenvolvimento deste trabalho, o FASEE, onde foi entdao detalhado
seu framework de modelos, ressaltando seu mecanismo de derivadas parciais, funcionalidade
na qual simplificou consideravelmente a implementagao de alguns algoritmos de treinamento
RNAs.

O framework de redes neurais artificiais foi todo desenvolvido em C—++ usando o fra-
mework de modelos do FASEE. Dois tipos de redes foram implementados: a criacao de um
ambiente de manipulacao de redes Perceptron Multi-Camadas (Multi-Layer Perceptron) e um
de Mapas Auto-Organizados (Self Organizing-Maps).

Para as redes MLP, foi desenvolvido o método de treinamento back-propagation com trés
variantes: treinamento por padrao(on-line), treinamento por ciclo(batch), e uma variacdo
deste segundo chamada de RPROP. O RPROP introduz uma heuristica no processo de trei-
namento, aumentando de forma significativa a velocidade de convergéncia.

Um aspecto importante que, embora levando em consideracao durante o desenvolvimento,
mas que nao se teve sucesso na implementacao, foi que, ao se criar uma rede MLP, nao
é possivel definir uma fungoes de ativacao qualquer, em que automaticamente é usada uma
funcao sigmoidal. Entretanto o sistema possibilita a troca das funcoes de ativacao pelo usuario
apds a sua criacao, contornando em um primeiro momento este problema.

Para as redes SOM foi desenvolvido um ambiente no qual durante a criagdo de redes as
Unicas informagoes necessarias sao o numero de entradas e o nimero de neurénios da rede,
onde posteriormente todas as entradas sdo conectadas a todos os neurdnios. As topologias
sao definidas durante a etapa de treinamento. Estas podem ser as ja pré-definidas de duas
dimensoes (circular, retangular ou hexagonal), ou topologias definidas pelo usudrio, na qual
uma matriz contendo a posigdo de cada neurénio num espago R" é usada, e o critério para
o ajuste dos pesos durante a etapa de adaptacao sindptica é a distancia euclidiana entre os

neurénios. Assim, dois neurdnios sdo considerados vizinhos quando a distancia entre eles for
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igual a 1.

Um requisito proposto na introducao deste trabalho, e que néo foi atendido, foi a criagao de
um ambiente de redes de base radial(RBF). Embora o framework de redes contemplasse essa
possibilidade, nao foi possivel a sua criacao devido a falta de tempo habil para levantamento

de requisitos e de implementagao.

Em ambos os casos, redes MLP e SOM, todas as suas funcionalidade também foram

disponibilizadas para serem usadas em Lua.

O objetivo inicial do desenvolvimento do framework de légica fuzzy era que este fosse
desenvolvido na mesma linha do de RNAs, usando como base o framework de modelos do
FASEE. Porém, devido a uma limitacao do FASEE, o framework de logica fuzzy foi intei-
ramente desenvolvido em Lua. A limitacdo do FASEE ¢ a impossibilidade de multiplexar
e demultiplexar entradas e saidas, sendo essa funcionalidade necessaria para a transacao de
fuzzysets entre blocos. Outro ponto decisivo para escolha da linguagem Lua foi sua reconhe-
cida capacidade de poder ser “embutida” em programas escritos em C++, permitindo assim

trafegar dados e chamar func¢oes/métodos do Lua no C++, e vice-versa.

No framework de 1égica fuzzy foi criada o motor de inferéncia Mamdani. Os pontos flexiveis
do sistema que podem ser definidos pelo usuario sao: a definicao de novas funcoes de per-
tinéncia, definicdo de novos operadores fuzzy, e a definigao de novos métodos de defuzzificacdo,
no qual os Unicos requisitos sao que, para cada funcionalidade, as novas funcoes definidas pelo
usudrio deverao implementar uma interface ji definida pelo sistema, ou seja, por exemplo,
para se definir uma nova funcao de defuzzificacdo o usuario deve criar uma funcao que receba
como parametro um fuzzyset — vetor de pares ordenado (x,y) — e retornar uma valor escalar
que identifique o fuzzyset a partir do critério escolhido(centro de massa, médias dos maximos,
ete.).

Embora as técnicas de redes neurais e logica fuzzy tenham sido desenvolvidas em ambientes
diferentes, elas podem ser usadas em conjunto. Para a integracao foi necessario a criagao de
um bloco especial no FASEE chamado de LUABLC. Este bloco contém um interpretador
Lua. Assim, é possivel usar, por exemplo, uma rede neural para representar uma funcao de
pertinéncia em um sistema fuzzy, ou mesmo usar um sistema fuzzy como funcao de ativacao
de um determinado neurénio em uma rede neural, caracterizando assim em ambos os casos

um sistema hibrido neuro-fuzzy.

Para avaliar os frameworks desenvolvidos, diversas aplicacoes foram criadas, e diferentes
simulacGes foram realizadas, mostradas no capitulo de aplicactes, a fim de comparar resul-
tados numéricos do sistema proposto com sistemas ja existentes e consagrados, como, por
exemplo, o toolbox de redes neurais artificiais e légica fuzzy do Matlab. Em todos os casos os

resultados coincidiram, revelando uma correta implementacao das técnicas.

Deve-se salientar que nenhum teste de desempenho foi realizado, ou seja, nenhuma com-

paracao foi realizada, em termos de velocidade e uso de memoria, do que foi desenvolvido
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neste trabalho com outros sistemas similares.

A maior dificuldade encontrada durante o desenvolvimento deste trabalho foi a integracao
das técnicas de RNA e logica fuzzy, onde, inicialmente tentou-se unir as duas metodologias
em uma mesma plataforma de desenvolvimento, o FASEE, que devido a sua limitacao nao foi
possivel, e na qual a solucao foi criar as metodologias em plataformas(linguagens) diferentes
e, entao, criar uma “porta”’ de comunicagao entre elas: o bloco LUABLC.

Assim, podemos concluir que, tanto o framework de RNAs quanto o de légica fuzzy,
atenderam de forma satisfatoria as expectativas iniciais, e que, juntamente com a criagao do
bloco LUABLC, criou-se um framework integrado de redes neurais artificiais e 1égica fuzzy,
meta principal desse trabalho.

Como trabalhos futuros na parte de redes neurais artificiais pode-se citar alguns pontos
que venham a contribuir e/ou completar este trabalho, como a implementacao de outros
tipos de redes, como redes de base radial(RBF), redes recorrentes de Hopfield, e a criagao
uma interface grafica para manipulagao das redes.

No que diz respeito a aperfeicoamentos e ampliagoes do framework de légica fuzzy pode-
se citar a implementagdo da méaquina de inferéncia Sugeno, desenvolver a funcionalidade de
multiplexacao e demultiplexacao de dados trocados entre blocos do framework FASEE para
uma possivel reimplementagao do sistema, e também a criacao de uma interface grafica para
manipulacao de sistemas fuzzy.

Outro trabalho futuro interessante seria a integracao dos resultados deste trabalho com
o framework de Algoritmos Genéticos ja existe no FASEE, abrindo outras possibilidades de

criagao de sistemas de inteligéncia artificial hibridos.
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