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RESUMO

O processo de previsdo ¢ util em diversas atividades humanas. E nele que se baseiam os
desenvolvimentos futuros, as etapas de um planejamento e as verificagdes de disponibilidade dos
sistemas. E sabido que quanto maior for o horizonte de previsdo mais dificil se torna acertar os
valores previstos face aos que realmente ocorrem. E mais, que a qualidade do processo de
previsdao esta intimamente ligada a qualidade da base histérica dos dados disponivel e da
repetibilidade desse conjunto de dados.

Esta tese apresenta um estudo sobre as principais técnicas de inteligéncia artificial, operando
isoladamente ou em cooperacdo, de forma a compor poderosos sistemas hibridos. Estes sao
aplicados em problemas de modelagem e identificacdo de sistemas complexos das mais diversas
naturezas. Em seguida ¢ proposto um novo modelo, baseado em redes neurais polinomiais e
logica difusa, otimizados pela técnica de otimizagdo por enxame de particulas para a previsao de
sistemas.

Para a comprovagdo da viabilidade, sdo realizados diversos testes envolvendo todas as técnicas

apresentadas, e os resultados s3o comparados com os obtidos pelo método proposto.

Palavras — Chave: Otimiza¢do por Enxame, Redes Neurais, Previsdo, Sistemas Inteligentes,

Sistemas Hibridos



ABSTRACT

The forecasting process is very useful in many human activities. Future developments, planning
steps and system availability are based on forecasting process. It is very-well known that how
much bigger will be the forecasting time horizon more dificult makes right the foreseen values to
really occurs. In addition, the quality of the forecast process is closely on with the quality of the
historical base of the data available and the repeatability of this data set.

This thesis presents a study on the main techniques of artificial intelligence, operating separately
or in cooperation, of form to compose powerful hybrid systems. These are applied in problems of
modeling and identification of complex systems of the most diverse natures.

After is proposed a new model, based on polynomial nets is considered neural and fuzzy logic,
optimized for the technique of particle swarm optimization.

For the evidence of the viability, all are carried through diverse tests involving the presented

techniques, and the results are compared with the gotten ones for the considered method.

Keywords: Particle swarm optimization, Neural Networks, Forecasting, Intelligent Systems,

Hybrid Systems
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

A cada dia surgem novas metodologias envolvendo técnicas de IA para a solugdo de
complexos problemas do mundo real.

Dentre as areas de maior interesse esta aquela voltada a criacdo de modelos
representativos de sistemas.

Com o avango da tecnologia, estes se tornam cada vez mais complexos e dificeis de serem
compreendidos. Quando colocados em operacdo, podem assumir comportamentos indesejados ou
até entdo inesperados. Por este motivo, quando se dispde de um modelo que represente de forma
fiel o comportamento de suas variaveis, ¢ possivel prever situagdes futuras com base em um
historico.

A logica difusa, proposta por Zadeh [1] € a técnica de IA capaz de representar, de forma
simples, sistemas onde suas varidveis possuam inconsisténcias e ndo-linearidades. Isto faz com
que apresente resultados satisfatorios quando comparados aos métodos matematicos tradicionais.

No entanto, o projeto de um sistema difuso exige um tipo conhecimento prévio,
normalmente fornecido por um especialista, 0 que muitas vezes a inviabiliza.

Para solucionar este problema, Jang [2] propds um método de geracdo automatica do
conhecimento necessario ao sistema difuso, através de uma estrutura similar a uma rede neural
artificial do tipo multicamadas [3], denominado ANFIS.

A partir da proposta de Jang surgem, constantemente, diversos outros modelos de criacdo
automatica de sistemas difusos. Exemplos mais recentes ¢ bem sucedidos podem ser facilmente
encontrados na literatura [4, 5, 6].

No intuito de aprimorar tais sistemas, sdo a eles associadas técnicas de otimizagdo como



algoritmos genéticos. Estes tem como vantagem a simplicidade de implementacao e o fato de ndo
utilizarem qualquer informacao de gradiente, evitando assim, problemas com minimos locais.

Este trabalho apresenta um estudo sobre as principais técnicas de inteligéncia artificial
utilizadas na extracdo de conhecimento em uma série de dados, o que ¢ de fundamental
importancia para a criagdo de modelos baseados em lédgica difusa.

A aplicacdo de previsdo de valores futuros ¢ utilizada para verificar a viabilidade das
técnicas apresentadas.

Em seguida ¢ proposto um novo modelo, baseado em redes neurais polinomiais [7] e
otimizados pela técnica de otimizagao por enxame de particulas [8, 9], com o proposito de gerar
automaticamente um sistema difuso, capaz nao so representar o sistema em questao, mas também

estimar comportamentos futuros, baseados em fatos passados.

1.1 OBJETIVOS

Este trabalho possui dois objetivos: primeiramente o de apresentar um estudo capaz de
auxiliar no projeto de sistemas de previsdo através de um comparativo, baseado em testes
praticos, entre as principais metodologias utilizadas atualmente para este fim.

O segundo, e principal, ¢ o de propor um sistema hibrido, entre técnicas de inteligéncia
artificial, de facil implementacao, aplicavel na identificagao e previsdo, capaz de gerar resultados

tao bons quanto os atuais sistemas € em menor tempo de processamento.

1.2 ORGANIZACAO
O trabalho est4 organizado de forma a facilitar a compreensao das técnicas apresentadas,
assim como das hibridizagdes decorrentes destas. No capitulo 2 sdo abordados os principais

conceitos sobre as técnicas de inteligéncia artificial utilizadas na tarefa de identificagdo e



previsdo. Estes sdo de fundamental importancia para o entendimento dos sistemas formados pela
fusdo das técnicas apresentadas. Em seguida, no capitulo 3, sdo discutidas as principais
metodologias de composicdo entre as técnicas anteriores. Desta forma podem-se formar
poderosos sistemas hibridos, utilizados na solu¢do de problemas complexos, com caracteristicas
de ndo-linearidade e inconsisténcias.

O capitulo 4 apresenta os principais conceitos sobre previsdo em séries temporais, que
serdo a base para a compreensdo do estudo de casos. O capitulo 5 se refere a primeira parte
pratica do trabalho. Nele sdo mostrados os resultados obtidos na avaliagcdo de todas as técnicas e
sistemas apresentados, quando aplicados na previsao de séries temporais.

O capitulo 6 aborda os principais fundamentos da técnica de otimizacdo por enxame de
particulas e apresenta uma nova metodologia, proposta como alternativa a todas até entdo
apresentados. Neste também sdo mostrados os resultados de testes realizados para avaliacdo de

desempenho da nova proposta e um comparativo a fim de comprovar a viabilidade desta.



CAPITULO 2
PRINCIPAIS TECNICAS DE 1A

Este capitulo apresenta um estudo sobre as principais técnicas de inteligéncia artificial aplicadas
na identificacdo de sistemas. Sdo apresentados conceitos de redes neurais artificiais com
topologia fixa, como as do tipo MLP, assim como redes neurais polinomiais, do tipo auto
organizaveis. Além disto tras conceitos sobre sistemas baseados em logica fuzzy, além dos
algoritmos genéticos, muito utilizados em situagdes envolvendo otimiza¢do. Em suma, este
capitulo constitui a base para a compreensdo de sistemas baseados na hibridizagcdo entre as

técnicas apresentadas.

2.1 Redes Neurais Artificiais

Sao modelos computacionais que trabalham de forma similar ao cérebro humano. Assim
como a estrutura do sistema nervoso humano, as redes neurais artificiais (RNA) sdo formadas por
elementos de processamento operando paralelamente, chamados de neurdnios, interligados por
conexodes nervosas chamadas sinapses [10].

A este conjunto de neurdnios fortemente conectados, pode-se associar algum tipo de
conhecimento que serd armazenado nas conexodes existentes entre os neuronios adjacentes.

Ao processo de associacdo de conhecimento a RNA dé-se o nome de aprendizado, que ¢
atribuido a RNA pela execugao de um outro processo chamado treinamento.

Apos “treinada”, estara apta a operar de maneira desejada.

Algumas de suas principais caracteristicas sdo:

- Capacidade de Aprendizagem

- Adaptabilidade

- Capacidade de Generalizagao



A seguir serdo dados maiores detalhes sobre projeto, desenvolvimento e implementagdo de

uma RNA.

2.1.2 Neuronio Artificial

O neurdnio artificial € tido como a principal unidade de uma rede neural artificial. Ele foi
totalmente inspirado no neurdnio biologico, sendo formado por um conjunto de entradas, com um

“peso” associado, e uma saida, conforme mostrado na figura abaixo:
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Figura 2.1.2.1: Modelo de um neurénio artificial proposto por McCulloch e Pitts [2]

Os valores apresentados as unidades de entrada, X;,X2,X3,...,X,, $30 multiplicados pelos seus
respectivos pesos W=[Wki,Wk2,Wi3,....Wkn]. Desta forma, ¢ simples notar que este expressa a
“forca de ligagao” entre dois neurdnios quaisquer [11]. O valor da entrada x, ¢ sempre igual a 1 e
0o peso associado a esta entrada ¢ denominado “bias” . O resultado da soma ponderada

corresponde ao valor de saida yy, expresso da seguinte forma:

Yk =Wo+ X1* Wip +X2*¥Wy2 + XS*W/d+---+xn*Wkn=.ZI'(Wi*Asz) + Xo*Wo
=




2.1.3 Perceptron

No intuito de permitir que pequenas variacdes na entrada do neurénio possam ser
percebidas na saida, Rosenblatt [12] propds a inser¢ao de uma “fungdo de ativagdo” capaz de
reproduzir na saida estas pequenas alteragdes na entrada, amplificando ou atenuando os sinais
que irdo gerar a saida y; do neurdnio artificial proposto por McCulloch e Pitts.

Este modelo foi chamado de Perceptron e a funcdo de ativacdo a ele incorporada pode
assumir diversos tipos, como logaritmica, tangente hiperbdlica e outras.

A figura a seguir ilustra o modelo proposto por Rosenblatt de acordo com [13].
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Figura 2.1.3.1: Modelo do Perceptron proposto por Rosenblatt [13]
A funcdo de ativagdo ¢ responsavel por limitar a amplitude do sinal na saida do neurdnio,

de acordo com a funcao de ativagado escolhida.

2.1.4 Redes com Miiltiplas Camadas

Um neurdnio operando isoladamente é capaz de lidar apenas com problemas onde o
conjunto de entrada ¢ linearmente separdvel. Caso contrario ¢ necessario o uso de redes com
multiplas camadas de neur6nios (MLP). Estas foram concebidas por Rumelhart [3], para resolver

problemas onde ha a necessidade de separagdo em classes, de acordo com os diversos tipos de



caracteristicas presentes no conjunto de entradas. A MLP ¢ um tipo de rede muito utilizado
devido a sua baixa complexidade e facil desenvolvimento. O fluxo de informacgao, neste caso, ¢
sempre no sentido da entrada para a saida da RNA, o que a classifica como uma rede do tipo
“feedforward”. No processo de treinamento ¢ utilizado o algoritmo “backpropagation” [3].

Este realiza duas etapas: uma chamada “forward”, e outra “backward”. Na primeira, um
padrdao qualquer ¢ apresentado as unidades de entrada, processado nas camadas seguintes, € um
valor de saida gerado.

Na segunda fase a saida produzida ¢ comparada ao valor desejado e o erro médio
quadratico (MSE), utilizado como medida de performance, ¢ computado para este padrao. Em
seguida os pesos nas unidades de saida sdo ajustados de acordo com o gradiente descendente do
erro, em fun¢do do conjunto dos pesos da saida. O ajuste nas camadas intermedidrias e de
entrada sdo calculados da mesma maneira, sempre tomando como referéncia o erro na saida da
rede que € retropropagado até a entrada, dai o motivo desta fase ser chamada de “backward”.

Este processo ¢ realizado iterativamente para cada novo padrdao apresentado na entrada.
Quando todos os padrdes tiverem sido apresentados diz-se que uma “época” foi completada.
Para se completar o treinamento de uma RNA pode ser necessario um grande nimero de épocas,
isso dependera do nimero e da complexidade dos padrdes de entrada.

Apesar das facilidades de implementagdo do algoritmo pode-se dizer que nem sempre
apresentara bons resultados. Um dos pontos mais relevantes se refere ao calculo do gradiente
local das fungdes de ativacao para a minimizagao do erro. Em regides de gradientes proximos de
zero (platos) ocorre a chamada “paralisia da rede”, ficando o treinamento estacionado numa
regido de minimo local.

Isto constitui uma convergéncia prematura ¢ faz com a rede ndo responda de maneira

correta. Muitos fatores influenciam no sucesso do treinamento de uma RNA, dentre eles os mais



importantes sdo: a topologia, a diversidade de padrdes no conjunto de treinamento e o algoritmo

de treinamento.

2.2 Logica Fuzzy

A todo instante lidamos com informagdes imprecisas e inconsistentes. Afirmagdes como
“o sistema esta pouco instavel”, “as bolsa de valores teve uma pequena queda”, ou “a violéncia
estd muito grande”, sdo comuns no dia-a-dia, e quando surge a necessidade de quantifica-las ¢
facil perceber quao imprecisas elas sao.

Isto se deve ao fato de estarmos habituados ao raciocinio légico e exato, de forma que um
dado valor ou caracteristica pertenca ou ndo a um determinado conjunto.

Da mesma forma, a representacdo ldgica tradicional proposta por Boole [14] ndo
possibilita a representagdo destas imprecisdes ou inconsisténcias.

A logica difusa (ou Fuzzy Logic), criada por L.A. Zadeh [1], propde uma representacao de
forma que um determinado valor possa fazer parte de um unico conjunto ou de varios, através de
ponderagdes. Estes sdo os chamados conjuntos difusos e sugerem a representacdo de uma

grandeza qualquer da seguinte forma:
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Figura 2.2.1: Representa¢do CRISP x Representagdo Difusa



Nota-se, na representacao anterior, que uma mesma grandeza pode ser representada de
duas formas: a primeira através de conjuntos denominados “crisp”, e a segunda através de
funcdes de pertinéncia.

No primeiro caso, um determinado valor pertence ou ndo ao seu conjunto correspondente,
conforme propde a teoria de conjuntos booleanos. Nos conjuntos difusos correspondentes, pode-
se perceber que um determinado valor pode pertencer a dois conjuntos distintos com “graus”
diferentes.

Na representagdo crisp, o valor 57 ¢ classificado como “normal”, enquanto que para seu
correspondente difuso, este sera classificado como “normal” com grau de pertinéncia 0,8 e
também “forte” com grau de pertinéncia 0,2. Esta forma de representacdo permite lidar com
imprecisdes comuns ao cotidiano.

No exemplo apresentado foram utilizadas func¢des do tipo trapezoidal, porém outros tipos
podem ser utilizados, como triangulares, gaussianas, e outras.

O papel das fungdes de pertinéncia ¢ o de criar um modelo classificagdo de variaveis
numéricas em correspondentes lingiiisticos. Esta ¢ a primeira fase do projeto de um sistema
baseado em logica difusa. De posse dos termos lingiiisticos, que classificam as variaveis de
entrada de um sistema difuso, ¢ possivel a execugdo de um segundo processo denominado
inferéncia.

Para o entendimento do processo de inferéncia € necessaria a defini¢do da base de regras.
Esta ¢ sem davida a parte mais importante de um sistema difuso e € nela que esta armazenado
todo o “conhecimento” incorporado ao sistema.

Para que se possa incorporar um tipo qualquer de conhecimento a um sistema, ¢
necessaria uma forma adequada de representacdo. A logica difusa propde um tipo de

representacdo do conhecimento através de regras de producao.



Estas seguem a seguinte estrutura:

Se <PREMISSA> entdo <conclusdo>

10

A primeira parte da regra, denominada premissa, contém fatos declarados através de

operadores relacionais (=, >, <, >, <, #) e interligados através de operadores logicos (“E”, “OU” e

“NAO”). J4 a segunda parte, chamada de conseqiiente, refere-se a conclusio proposta pela regra.

Esta também pode apresentar expressoes interligadas por operadores 16gicos.

Quando se tem a base de regras formada, ¢ necessario um mecanismo capaz de

estabelecer a relacdo entre as regras de maneira a reunir o “conhecimento” necessario a uma

determinada conclusdo. Este € o papel do mecanismo de inferéncia: de acordo com o estado e

correspondente classificagdo das varidveis de entrada, o mesmo determina quais regras serao

necessarias a geragdo da conclusdo e como estas estardo relacionadas.

A saida do mecanismo de inferéncia correspondem termos lingiiisticos com seus

respectivos graus de pertinéncia. Estes sdo necessarios ao processo de defuzzificagdo que realiza

as operagodes necessarias ao calculo do valor numérico de saida do sistema.

A seguir ¢ apresentada a representacdo de um sistema difuso com seus principais

componentes:
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A\ 4
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Figura 2.2.2: Componentes de um sistema baseado em logica fuzzy



A seguir ¢ apresentado um exemplo do processamento realizado por um sistema difuso:
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Figura 2.2..3: Exemplo de operagdo de um sistema fuzzy
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Neste exemplo, o método utilizado para o processo de defuzzificacao foi “centroide”, ou
seja, valor de saida corresponde ao centro de gravidade (ou de massa) da regido ativada no
conseqiiente.

Embora as representacdes anteriores apresentem apenas uma entrada e uma saida - SISO
(Single Input Single Output), pode-se também ter sistemas difusos do tipo MISO (Muliple Input
Single Output) ou MIMO (Multiple Input Multiple Output).

Em geral, pode-se dizer que um sistema difuso € responsavel por criar um tipo de
mapeamento das relagdes existente entre variaveis de entrada e saida do sistema.

A figura a seguir mostra a superficie correspondente ao mapeamento dos pares entradas-

saida em fungdo das regras estabelecidas.

Figura 2.2.4: Superficie representativa das relagoes entre entradas e saidas do sistema fuzzy
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A grande vantagem na aplicagdo dos sistemas difusos esta relacionada a facilidade no
projeto, ao passo que os mesmos quando projetados pelos métodos convencionais se tornam
extremamente complexos e de dificil analise. Outra vantagem ¢ com relagdo a facilidade na

manutencao da base de regras.

2.3 Redes Neurais Polinomiais

Hé muito tempo, pesquisadores de diversas areas tém realizado estudos no intuito de
desenvolver modelos matematicos capazes de representar o comportamento de complexos
sistemas dindmicos. A necessidade de conhecer e criar modelos, que representem de forma fiel as
variaveis que regem os fendmenos do “mundo real” se faz presente constantemente, pois através
destes sao desenvolvidos sistemas de predicdo e controle. Porém, em muitos casos, isto se torna
tarefa extremamente complexa devido ao comportamento ndo-linear e aleatorio destas variaveis.

Diversas metodologias de modelagem de sistemas dindmicos vém sendo investigadas,
gerando aproximagdes cada vez melhores.

Dentre aquelas em destaque, as redes neurais artificiais (RNA) tém apresentado resultados
satisfatorios. Normalmente, estas sdo utilizadas em aplicagdes de reconhecimento (identificagao)
de determinados padrdes presentes em uma variavel, assim como em situagdes onde se deseja a
predicao de uma grandeza variante ao longo do tempo.

Assim, pesquisas nesta area fazem com que novos modelos surjam, cada um com suas
aplicagdes e com caracteristicas proprias.

Um dos tipos de RNA mais utilizados em aplicagdes praticas € o Multilayer Perceptron
Network (MLP), ou rede de perceptrons multicamadas, que possui topologia fixa, ¢ amplamente

conectada e seu treinamento depende do ajuste de um grande ntimero de parametros.
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Sua grande desvantagem esta na dificuldade em explicar o funcionamento de sua estrutura
interna, o que a classifica como um modelo do tipo “caixa preta”. Outro inconveniente ¢ o de nao
se poder definir, com precisdo, o nimero de elementos de processamento ideal em sua camada
interna, fazendo com que o processo de defini¢do de sua arquitetura seja conduzido por tentativa
e erro.

Dentre os diversos modelos de RNA, temos as redes neurais polinomiais (RNP), ou
Polynomial Neural Network, que possuem um tipo de processamento, com determinadas
particularidades, que possibilitam identificar caracteristicas tanto lineares quanto nao-lineares em
um conjunto de dados.

As RNP sao modelos matematicos baseados em um conjunto de fungdes, que quando tém
seus parametros ajustados de acordo com um conjunto de dados, podem ser usadas para gerar
uma representacdo generalizada destes, de forma a permitir uma predicdo dos valores nas suas
vizinhangas, sem a necessidade de se incorporar nenhum novo tipo de informagao a estrutura [7].

Este tipo de rede € capaz de fornecer aproximagdes mais precisas quando se comparadas a
outros modelos como fungdes nao-lineares, MLP e regressdo multivariavel nao-linear, por

exemplo. A seguir sdo apresentados os modelos de neurdnios que compde as redes citadas:

X1
Wi X1
X2 W2 y y
S /
. X2
Xn
(a) (b)

Figura 2.3.1a: Modelo de neurénio do tipo perceptron Figura 2.3.1b: Modelo de neurénio polinomial
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A figura 2.3.1a mostra um neurénio caracteristico de uma rede do tipo MLP, onde a
funcdo de ativacao ndo depende das entradas, ou seja, sua escolha ¢ determinada pelo projetista e
a mesma nao tem a capacidade de “absorver”, ou representar, caracteristicas presentes no
conjunto de dados. Toda informacgao referente ao “aprendizado” estd contida no conjunto de
pesos, representados pela letra “w”.

Sua saida é da forma:

y = f(E(Xn*Wn))

Onde X=[x1, X2, X3 ... Xp] € 0 vetor coluna composto pelas n variaveis de entrada, W= [w1,
W2, W3 ... Wy] € 0 conjunto com os pesos referentes a cada uma das entradas e f, normalmente, ¢
uma func¢do do tipo linear ou sigmoidal.

Na figura 2.3.1b esta ilustrado um neurdnio tipico de uma rede neural polinomial.

Inicialmente € possivel perceber que o mesmo possui apenas duas entradas e que ndo ha
pesos em suas conexoes. A principal diferenga se deve a fungdo de ativagdo, que ¢ determinada
de acordo com os conjuntos de valores que suas entradas podem assumir. Isto €, a ativagao deste
tipo de neurdnio ¢ realizada por um polindmio, com grau pré-definido, cujos coeficientes sdao
calculados de acordo com o conjunto de informagdes referentes aquelas entradas.

Como exemplo, podemos ter o seguinte:
y=A+B*xi+C*x2+D*x1*x2

Onde y representa sua saida. 4, B, C e D sdo seus coeficientes, e x;, x, suas respectivas
entradas.
Diferente dos modelos comumente aplicados, como a MLP, a RNP ¢ auto-organizavel,

nao possui ponderagdo entre suas conexodes € seu processo de treinamento consiste em ajustar os
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coeficientes dos polindmios e de eliminar conexdes redundantes ou sem influéncia no valor da
saida da rede.

A esséncia de seu projeto ¢ baseada no Group Method of Data Handling (GMDH),
proposto por Ivakhnenko [15] na década de 60, cujo intuito € realizar um tipo de mapeamento
polinomial (linear, quadratico ou cubico) entre um conjunto de variaveis de entrada e saida. Para
isto sdo combinadas duas a duas, e um polindmio pré-determinado ¢ utilizado para representa-las,
gerando uma descri¢ao parcial das mesmas. O uso de um polinomio ¢ justificado pelo teorema de

Kolmogorov-Gabor que mostra que qualquer fun¢do y=f(x) pode ser representada como:
y=wo+ ZWiXi + ZZW;’/X;‘X_/ + ZZZW;‘;‘/&Cix_m +... ,
i i J i Jj ok

Onde X ¢ o vetor que contém as variaveis de entrada e W ¢ o vetor dos coeficientes.

O termo parcial ¢ pertinente, uma vez que a mesma variavel se combina, em pares, com
todas as outras gerando um conjunto de representacdes candidatas. O uso de polindmios de
diversas ordens faz com que seja possivel o0 mapeamento de todos os tipos de caracteristicas do

conjunto.

Figura 2.3.2: Topologia inicial de uma rede neural polinomial
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A figura anterior mostra a topologia inicial de uma RNP. Os elementos de processamento,
ou neuronios, sdo gerados através de todas as possiveis combinagdes entre pares de entradas.
Desta forma pode-se dizer que a quantidade N de neuronios gerados em uma determinada camada

j ¢ igual a todas as X entradas, combinadas duas a duas:

X!

2 ) 21(X-2)!

Como cada elemento de processamento gera uma descri¢do “parcial” das entradas, através
combinacdo em pares de todas as entradas, conforme citado acima, ¢ importante notar que um
pequeno aumento no numero de entradas provoca um grande aumento na quantidade de
neuronios. Por este motivo ¢ necessario eliminar algumas destas unidades ao longo do processo
de treinamento, caso contrario, a rede tomara proporgdes indesejaveis. Isto corresponde a
segunda etapa do processo de treinamento. Outra caracteristica que difere as RNP dos outros
tipos de rede ¢ a de que sua topologia ¢ formada ao longo do processo de treino, o que a faz ser

chamada de “rede plastica”.

2.3.1 Processo de Treinamento

Quando se fala em “treinar” um modelo de rede neural artificial qualquer, deve-se pensar
em ajustar um determinado nimero de pardmetros ou coeficientes para que a estrutura projetada
produza, de acordo com os dados apresentados em sua entrada, uma saida de acordo com a
desejada. Para que isto ocorra ¢ extremamente importante um conjunto de valores que
representem de forma correta o comportamento das variaveis envolvidas no processo. Este ¢
chamado de conjunto de treinamento. Muitas vezes estes dados sdo provenientes de medigdes

realizadas em campo e podem conter erros e até mesmo estarem ausentes devido as medi¢des nao
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realizadas. Desta forma deve-se levar em conta que estes fatores influenciardo no processo de
treinamento como um todo.

De posse do conjunto de treinamento, devem-se identificar as varidveis de entrada e
combina-las duas a duas. A seguir, determinar a ordem do polindmio que sera responsavel pela
ativacdo de cada neuronio, e entdo estimar seus coeficientes. Para isto podem ser utilizados varios
métodos, o mais utilizado ¢ o Método dos Minimos Quadrados [16].

Apos a determinagdo dos coeficientes dos polindmios, pode-se calcular a saida de cada
neurdnio, sendo estas utilizadas como entradas para a camada seguinte.

Neste ponto ¢ importante salientar que a combinagdo das entradas em pares ird gerar um
grande numero de elementos de processamento, e estes quando combinados para formar uma
nova camada irdo produzir uma quantidade ainda maior de neurdnio. Sendo assim, para a
formacdo de uma camada qualquer da RNP, sdo selecionados apenas aqueles cujas saidas
apresentarem valores mais proximas aos desejados, e os outros descartados. Este processo se
repete de forma que a estrutura seja definida ao longo do processo de treinamento.

A seguir sao dadas informagdes detalhadas sobre o algoritmo utilizado para o treinamento.

2.3.2 Algoritmo de treinamento

O algoritmo de treinamento tem como fun¢do estabelecer a seqiiéncia de acdes
necessarias a determinacdo de todos os parametros da RNP, assim como a defini¢do de sua
topologia.

Primeiramente, ¢ sugerido que o conjunto de dados disponiveis, contendo os valores das
observagdes, seja dividido em duas partes: uma para o processo de treino da rede e outra para a

validagdo. O processo de validar o treinamento consiste em avaliar o comportamento da rede,
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quando submetida a entradas ndo utilizadas anteriormente, ou seja, até entdo desconhecidos por

ela. Sendo assim, tem-se uma disposi¢ao dos dados, conforme apresentado a seguir.

Y X (variaveis independentes)

Y1 X11 X12 X1m
o
= Yz X21 X292 Xom
Z
M
2 . . . Yy .
<
)
F

Ynt Xnt,1 Xnt,2 eee Xnt,m
<
O
< . . . [Ty .
a
;4 . . . XY .
<
> an Xn Xn2 cee Xnm

O proximo passo consiste em combinar os pares de entradas que ativardo o neurdnio

correspondente. Para uma rede com quatro entradas tem-se a seguinte estrutura:

Figura 2.3.2.1: Combinagdo entre as entradas de uma RNP
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O namero de neurdnios gerados ¢ fungdo do numero de entradas, assim deve-se estimar
cada um de seus polinomios.
Para o primeiro neuronio, P; é determinado através da resolucao do sistema formado pela
combinacgao das colunas contendo, respectivamente, os valores de x; e x»:
z1 = A+ Bxi1+ Cx12+ Dxi1’ + Exi2” + Fxiixi2
72 = A + Bx21+ Cx22 + Dxor® + Ex22® + Fxoix22

73=A+Bx31+ Cx32+ Dxs1® + Exs2® + Fxsix
74=A + Bxs1+ Cx4a2 + Dxa1® + Ex42” + Fxa1x42

Os valores dos coeficientes A, B, C, D, E, F podem ser calculados através do método dos
minimos quadrados, de forma que o neurénio seja ativado de acordo com um polindmio da

seguinte forma:

zZ= A+ ]§X1 + éxz + f)Xl2 + ]::Xz2 + FX1X2
De forma idéntica sdo estimados os coeficientes dos polindmios de todos os neurdnios
gerados.
O passo seguinte consiste em avaliar suas saidas, de acordo com todo o conjunto de
entradas. Para isto ¢ adotado um critério externo qualquer como, por exemplo, o critério de
regularidade, de acordo com [17]:

D (yi—zi)’
o j=12,.

>y ’

i=nt+1

m(m—1)

Onde nt ¢ a quantidade de valores de x, utilizados para o treinamento, e m ¢ o nimero de
variaveis independentes (entradas); y corresponde ao valor da saida desejada da rede e z ao valor

estimado.
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De acordo com os valores obtidos, classificam-se como melhores, os neurdnios que
apresentarem menor valor pelo critério de regularidade, uma vez que estes sdo fungdes diretas do
erro médio quadratico.

Posteriormente sdo selecionados os k melhores que permanecerdo na estrutura. E
importante frisar que o nimero k ¢ atribuido pelo projetista, assim como o nimero de camadas
que a rede ird possui em sua topologia final.

Escolhidos os neurdnios da primeira camada, o processo se repete, porém agora, as
entradas para a segunda camada sdo as saidas da camada anterior. A figura a seguir ilustra as

fases deste processo.

X1

X2

X3

X4

6-0500]

SELEGAO
Critério externo D

Figura 2.3.2.2a: Formagdo da primeira camada de Figura 2.3.2.2b: Formagdo da segunda camada de uma
uma RNP RNP
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CAMADA 1 CAMADA 2 CAMADA 1 CAMADA 2 CAMADA 3
"‘ @
X1
& ()
X2
o (P
X3
. ®
j X4
SELEGAO
Critério externoa
Figura 2.3.2.2¢: Formagdo da terceira camada de Figura 2.3.2.2d: Topologia final de uma RNP apds o
uma RNP treinamento

Ao final tem-se uma estrutura, onde cada camada contém neurdnios que sdo ativados
pelos polinomios que melhor representam as caracteristicas das varidveis das camadas anteriores.

Estas podem ser expressas, de maneira recursiva, em termos das variaveis originais.

2.3.3 Consideracdes Importantes
Quando se opta pela aplicagdo de uma RNP, devem ser observados aspectos referentes a
natureza do processo, a quantidade de variaveis envolvidas e suas caracteristicas. Ainda assim,
algumas outras importantes caracteristicas tém que ser levadas em consideracdo. A seguir estao
detalhadas as principais:
- Numero de variaveis de entrada: conforme dito anteriormente, um aumento
relativamente pequeno no niumero de neurdnios pode elevar significativamente a quantidade de

neurdnios na camada posterior, tornando o projeto impraticavel.
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- Grau dos polinomios: a escolha do grau do polindmio € extremamente
importante e pode influenciar de forma direta no desempenho da RNP. Normalmente se utiliza
graus menores nas camadas mais proximas da entrada e graus maiores na camada de saida.

- Quantidade de neurénios na camada intermediaria: a atribuicdo de uma
quantidade suficiente de neurdnios também ¢ fundamental para o sucesso da implementacdo. Um
erro na escolha ir4 afetar a capacidade de generalizag¢do da rede.

- Numero de camadas: o nimero de camadas recomendado ¢ de trés ou quatro,
sendo que quantidades maiores ou menores fazem com que a rede produza resultados com baixa

qualidade.

2.4 ALGORITMOS GENETICOS

Os algoritmos genéticos [18] podem ser considerados como uma das técnicas mais
aplicadas e importantes da computagdo evolucionaria (CE). Foram propostos por John H.
Holland em 1975 no trabalho denominado “Adaptation in Natural and Artificial Systems”
[19].

Podem ser entendidos como ferramentas de otimizagdo capazes de minimizar e
maximizar fungdes, baseados na Teoria da Evolugao do inglés Charles Darwin que combina

genética e selecdo natural.

Em outras palavras, os AG sdo modelos computacionais capazes de processar possiveis
solugdes para um determinado problema em estruturas semelhantes ao cromossomo biologico,
além de aplicar a estas, operadores genéticos capazes de preservar e aproximar valores

aleatorios de solugdes em potencial.
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2.4.1 Aspectos Praticos

O algoritmo genético ¢ um processo de busca heuristica aplicado em problemas onde se
deseja encontrar solugdes Otimas, que corresponde a limites maximos ou minimos de uma
determinada fun¢do, em um espaco de busca limitado. Esta ¢ chamada de funcdo objetivo, ou
fungdo aptiddo segundo a terminologia dos AG.

Ao conjunto de possiveis solugdes dé-se o nome de “populagdo”. Cada possivel solugdo ¢
denominada “individuo” ou “cromossomo”, segundo a terminologia dos AG. Cada cromossomo ¢

X3

composto por um conjunto de valores, denominados “genes” e o valor que cada gene pode
assumir ¢ chamado “alelo”.

O processo se inicia com a criagdo de populacdo inicial, de forma aleatéria. Esta é
composta por numero de individuos pré-determinado, que nada mais sdo do que conjuntos de
numeros gerados aleatoriamente, considerados como solu¢des em potencial para o problema em
questdo. O passo seguinte consiste em avaliar a “aptiddo” de cada um destes individuos em
relacdo a fungdo aptiddo. A cada individuo avaliado ¢ atribuido um valor de acordo com sua
“proximidade” da solu¢do do problema. Em outras palavras, quanto mais proximo da solug@o,
maior a aptiddo atribuida a este individuo e, conseqiientemente, maior a chance de suas
caracteristicas (genotipos) serem “herdadas” por seus descendentes nas futuras geragdes.

Apo6s avaliados, passam por um processo de selegdo, onde os melhores tem maiores
chances de permanecerem na populacao e se cruzarem entre si para formar a proxima geragao. Os
“filhos” resultantes podem ainda sofrer um processo de mutagao genética.

Este processo ¢ repetido iterativamente até que a solugdo seja encontrada ou entdo o

numero de geragdes especificado seja atingido. O fluxograma a seguir ilustra o processo:
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@n A0 DA POPULAG AO INICI9

AVALIAGAO DE CADA_
MEMBRO DA POPULA CAO

SELECAO

l

CROSSOVER

I

MUTAGAO

ATUALIZAR POPULAC ko

Figura 2.4.1.1: Fluxograma basico dos AGs [19]

2.4.2 Populacio Inicial

Criar uma populacao inicial significa definir um conjunto de valores (individuos), de uma
forma pré-definida, que serdo candidatos a solucao do problema em questao.

A forma de criagdo da populagdo inicial ¢ de grande importancia para o sucesso do
processo. Para isto ¢ fundamental o conhecimento do espaco de busca ou regido factivel, que
normalmente corresponde ao dominio do problema em questao.

Conhecendo-se estes limites maximos e minimos que determinam o espago de busca ¢
possivel entdo, gerar, segundo uma distribui¢do normal, uma quantidade de valores aleatorios
igual ao nimero de individuos escolhido.

Outro ponto fundamental ¢ definir como serdo representados os valores gerados

aleatoriamente. Na maioria dos casos cada um destes valores € representado por uma string
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binaria, correspondente ao valor original. Como exemplo, adotou-se um individuo com valor

igual a 0,637197 e outro com valor igual a 10, conforme a tabela a seguir:

Individuo Valor Codificagao Binaria: Codificagdo Real:
1 0,637197 |°1000101110110101000111° 0,637197
2 10 ‘0000000000000000001010° 10

Tabela 2.4.2.1: Exemplos de Codificagoes

No caso anterior a codificag@o foi binaria com comprimento igual a vinte e dois. O valor do
primeiro individuo em decimal ¢ igual a 2288967, mapeado nos limites do espago de busca

escolhido [-1;2]. Este mapeamento foi feito de acordo com a seguinte expressao:

Individuo = [min+(max-min)*b;o] / (2"-1)

Onde L ¢ o comprimento do numero binario codificado e bjy seu correspondente em
decimal. Os valores “min” e “max” correspondem aos extremos do intervalo que determina o
espago de busca.

A escolha do alfabeto para a codificagdo da populagao inicial depende muito da aplicagdo
da técnica, visto que na maioria dos casos ¢ usado o alfabeto binario, porém o “real” também
pode ser utilizado, desde que sejam aplicados operadores genéticos compativeis.

O passo seguinte consiste em avaliar, de acordo com a fun¢do aptidao, cada individuo da
populacdo inicial e atribuir um valor de aptidio compativel com sua proximidade da solucao

ideal.
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2.4.3 Funcao Aptidao

A funcdo aptidao ¢ de grande importancia para o sucesso do algoritmo e permite avaliar
individuos candidatos além de determinar sua permanéncia ou nao, na populagdo que ira compor
a geragao seguinte.

Na maioria dos casos, definir a fungdo aptidao ¢ uma tarefa simples, uma vez que ela serd a
propria funcdo que se deseja otimizar. Apos definida, cada individuo ¢ avaliado, assim como a
probabilidade de cada um deles permanecer nas geragdes futuras. Isto € representado por um
parametro chamado probabilidade de selecdo, ou simplesmente PS.

Matematicamente, a probabilidade de sele¢ao pode ser definida como:

fi

PS; - —
2fi
i=1

Depois de calculada, utiliza-se o método de selecdo conhecido por “roda da roleta” para
selecionar os individuos que irdo compor a populacdo intermediaria. Este processo simula o papel
da selegdo natural na evolugao, e faz com que sobrevivam e reproduzam, os individuos mais bem
adaptados ao meio, no caso do AG aqueles com maiores valores para a fungao aptidao.

A populacdo intermediaria ¢ criada para alocar os individuos selecionados pela roda da
roleta, denominados pais e que serdo submetidos aos operadores genéticos para gerar a nova
populagao.

No método de selecao os individuos sdo dispostos como em uma roleta, de acordo com seu

respectivo valor de probabilidade de selegdo. A figura a seguir ilustra esta situagao.
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Figura 2.4.3.1 — Sele¢do pelo Método da Roleta

O processo de selegdo simula 0 movimento real de uma roleta, de forma a selecionar
aqueles que irdo compor a proxima populagao.

Este processo ¢ repetido até que o niumero de individuos na populagdo intermediaria seja
suficiente para a criagdo da proxima geragao, que tera sempre um tamanho fixo pré-determinado.

Em seguida sdo aplicados os operadores genéticos, descritos a seguir.

2.4.4 Operadores Genéticos

Quando dois individuos de mesma espécie se reproduzem existe a troca do material
genético entre eles, o que garantira a presenca de caracteristicas dos pais em seus descendentes.
Este processo, dentro do AG, ¢ chamado de “crossover” e garante que esta troca seja efetuada ao
longo das geragdes no processo de evolugao.

Outro importante fendmeno presente no processo de reprodugcdo ¢ o aparecimento de

caracteristicas nos filhos que nao estdo presentes nos pais. Este fenomeno ¢ chamado de mutagao
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e pode-se dizer que também ¢ o responsavel pela diversidade da populacdo a cada processo de

reproducao.

2.4.5 Crossover

A troca de material genético entre dois individuos se da pelo processo conhecido por
cruzamento (ou crossover). Neste, o individuo gerado ¢ formado por parte do material genético
de ambos. Esta troca proporciona, na pratica, a exploragao pontos totalmente novos no espaco de
busca. Este tipo de exploracao ¢ denominado exploration.

A figura a seguir ilustra a forma como acontece o tipo mais comum conhecido por

“crossover de um ponto”.

Ponto de
> Corte

[1]o[1]1]1]o]o]1]0]1] individuo 1

lol1]1]o]1§0]1]1]0]0] individuo2

ﬁ cruzamento

[1]o[1]1]1]o]1]1]0]0] FILHO T

Lol 1] 1]o1]0lol1]0]1] FILHO2

Figura 2.4.5.1: Exemplo de crossover para a codifica¢do bindria

Ponto de corte ¢ o local, escolhido aleatoriamente, que limita a por¢cdo do material cedido
por cada individuo.
Para a codificacdo real deve-se optar por um tipo de crossover proprio, uma vez que 0s

métodos convencionais podem ndo adicionar nenhum novo tipo de informacao.
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2.4.6 Mutacao

O processo conhecido por mutagdo consiste em acrescentar aos individuos gerados (filhos)
caracteristicas diferentes daquelas presentes em seus “pais”. Isto garante um processo chamado
exploitation que, na pratica, € responsavel por explorar o espago de busca utilizando informagdes
de pontos anteriormente visitados, a fim de encontrar melhores pontos.

A mutagdo acontece através da insercao de alguma nova caracteristica ao individuo gerado,

o que pode ser feito dentro do AG invertendo-se o valor de um bit, por exemplo.

Ponto de

___——> Mutagao
lol1]1]o]1]dlello]o]1]

Lol 1ol 1]al1]jolo] 1]

Mutagado

Figura 2.4.6.1: Exemplo de mutagdo para a codificag¢do bindria

O ponto de mutacdo determina o local, escolhido aleatoriamente, onde havera a

modifica¢do do material genético.

2.4.7 Critérios de Parada

Apo6s a composicao da populacdo intermedidria e aplicacdo dos operadores genéticos tém-
se os novos individuos (filhos) gerados que irdo compor a nova populagao.

Esta nova populagdo passa pelos mesmos processos de avaliacdo, selecao e reprodugdo. A
cada nova populagdo diz-se que passou uma geracao. Este processo ¢ repetido iterativamente até

que a solucdo (individuo o6timo) seja encontrada ou entdo que o nimero de geracdes pré-
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estabelecido foi atingido. Normalmente sdo estes os critérios que determinam o fim da execugao

do AG.

2.4.8 Parametros Importantes

Para a execucdo do AG alguns parametros fundamentais devem ser especificados. Os
mais importantes e aqui apresentados sdao: o nimero de individuos que irdo compor a populagdo
inicial, a taxa de crossover, a taxa de mutag¢ao e o nimero maximo de geragdes .

Estes parametros podem ser ajustados durante a execu¢do do algoritmo, porém estes
ajustes em tempo de execug¢do podem comprometer o resultado final, desta forma optou-se por
ajusta-los inicialmente e manté-los fixos durante o processo.

A seguir serdo explicados estes parametros assim como as modificagdes causadas por

alteracdes em seus valores.

2.4.8.1 Numero de Individuos

O numero de individuos ¢ um dos principais pardmetros e tem grande influéncia na
execugao do algoritmo.

Sua escolha ¢ bastante particular, ou seja, em problemas onde o niimero de varidveis a
serem otimizadas for pequeno ndo ha grandes variagdes em termos de tempo de processamento,
porém nos casos em que se deseja otimizar um grande nimero de variaveis, elevacdes no namero
de individuos podem implicar em aumentos consideraveis no tempo de processamento.

Desta forma a escolha deve ser feita experimentalmente, levando-se em conta que um
nimero muito pequeno pode conduzir a uma convergéncia prematura assim como um nimero

muito grande pode aumentar consideravelmente o tempo de execugao do algoritmo.
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2.4.8.2 Taxa de Crossover

O crossover € 0 mecanismo que permite a busca da melhor solugao através da combinagao
de porgdes de cromossomos pais. No entanto este processo deve acontecer de forma controlada,
fazendo com que nao se perca alguma informacao importante contida em alguns individuos com
altas aptidoes. Diversos valores sdo sugeridos, porém os mais comuns estao no intervalo entre 0.6

e 0.75.

2.4.8.3 Taxa de Mutacao

Conforme dito anteriormente, o processo de mutacdo ¢ responsavel por adicionar ao
cromossomo caracteristicas novas, de forma que todas as regides do espago de busca possam ser
exploradas. Porém, este deve ocorrer de forma controlada, para que ndo haja perda de material
genético e comprometa a aptiddo do cromossomo em questdo. Assim como a taxa de crossover,

diversos valores sdo sugeridos, sendo os mais comuns entre 0.001 e 0.05.
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CAPITULO 3
SISTEMAS HIiBRIDOS

Neste capitulo serdo apresentados os principais sistemas baseados na fusdo das técnicas
apresentadas anteriormente. A idéia hibridizé-las tem como objetivo aproveitar as melhores
caracteristicas de cada e, através da cooperagdo, a construcao de poderosos sistemas aplicados na

solucdo de problemas das mais diversas naturezas.

3.1 Redes Neuro-Fuzzy

Assim como todas as técnicas de inteligéncia artificial, as RNP possuem vantagens e
desvantagens. Caracteristicas como simplicidade, mapeamento de ndo-linearidades e estrutura
compacta justificam a utilizagdo desta em diversas aplicagdes. Porém, deve-se considerar que na
solucdo de problemas de maior complexidade, a aplicacdo da RNP pode ndo ser suficiente, ja que
a mesma tende a gerar polinomios complexos para sistemas relativamente simples. Além disto,
sua estrutura limitada (baseada em polindmios quadraticos com duas varidveis) tende a aumentar
e se tornar complexa diante de sistemas com alto grau de ndo-linearidade, além de exigir uma
grande quantidade de dados para sua defini¢do. E mais, ndo € possivel a criacdo de uma estrutura
de RNP versatil em sistemas com trés ou menos entradas [20].

Por estes e outros fatores, a necessidade de se criar novos modelos, que suprimam as
deficiéncias dos atuais, sem abrir mao de seus pontos fortes.

Neste sentido diversas opgdes sdo propostas, dentre elas a associagdo de redes neurais
artificiais com outras técnicas, de maneira a formar estruturas complementares, mais precisas e
robustas.

Uma solu¢do para minimizar os problemas relativos as RNP, apresentados acima, ¢

através da associacdo com sistemas fuzzy.
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Para que isto seja possivel, € necessario criar uma nova unidade de processamento capaz
de incorporar caracteristicas dos sistemas difusos. Quando arranjados de forma correta, assumem
ndo s6 a estrutura de uma rede neural como seu poder de processamento.

Esta pode ser considerada aceitavel, pois tem como base os sistemas neuro-fuzzy
tradicionais. Sendo assim, sdo apresentados a seguir, os principais modelos neuro-fuzzy, assim

como sua evolugdo e conceitos necessarios a compreensao das redes neuro-fuzzy polinomiais

(RNFP).

3.2 Conceitos Fundamentais

O modelo hibrido neuro-fuzzy que obteve maior expressao foi o proposto por Jang [2],
denominado Sistema de Inferéncia Fuzzy baseado em Rede Adaptativa, ou simplesmente ANFIS
(Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System). Em seu trabalho, Jang propds um sistema
hibrido capaz de emular um sistema fuzzy, porém com uma estrutura semelhante a das redes
neurais artificiais. Apos o processo de treinamento ¢ capaz de fornecer um tipo de mapeamento
entrada/saida através de regras do tipo se-entdo, conforme os sistemas fuzzy. Sua arquitetura,

similar a das redes neurais, ¢ apresentada a seguir:



35

Camada 1 Camada 2 Camada 3 Camada 4 Camada 5

X
X5

Figura 3.2.1: Topologia basica de uma rede neuro-fuzzy[2]
Onde cada neurdnio na camada dois representa uma regra do sistema fuzzy que pode ser

escrita da seguinte forma: “Se x;=A; ¢ x,=B1 entdo Y=ax;+bx,+c”.

E importante notar, no modelo ilustrado, que a topologia é muito semelhante a das RNA
do tipo feedfoward. A diferenga mais importante estd no fato desta possuir uma topologia fixa
onde o papel de cada neurdnio ¢ conhecido, ao contrario das RNA do tipo MLP, cuja estrutura ¢
de dificil defini¢do e ndo se pode explicar o funcionamento de suas camadas internas.

Segundo a proposta da rede ANFIS, a camada um contém as fungdes de pertinéncia do
sistema fuzzy, normalmente do tipo triangular ou gaussiana, o que corresponde a parte da
premissa da regra. O papel desta ¢ o de agrupar os dados de entrada em subgrupos (ou
subespacos fuzzy) e associar cada um ao correspondente subgrupo, de acordo com suas
caracteristicas. Este processo ¢ chamado de “agrupamento” e permite que espago representativo
de entrada seja dividido através de um tipo de particionamento de forma que cada parti¢do

contenha dados com caracteristicas semelhantes.
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A figura a seguir exibe um particionamento do tipo grade (do inglés grid) sobre um

conjunto de entrada qualquer, através de fungdes de pertinéncia do tipo gaussiana.

<
A X,

B3

B2

Bl

Al A2 A3

» Xi

Figura 3.2.2: Exemplo de particionamento realizado por conjuntos fuzzy

A camada dois ¢ responsavel por aplicar um tipo de norma triangular, normalmente uma
operagdo logica “e” entre suas entradas. A camada trés tem como fungdo normalizar os dados de
suas entradas. Sua saida corresponde ao grau de ativacdo da parte do conseqiiente representado
pela camada quatro. Nesta camada, a ativagdo dos neuronios ¢ realizada por um polindmio, que
representa uma combinagdo linear entre as entradas do sistema. Esta ¢ a parte correspondente ao
conseqiiente da regra fuzzy, proposto por Sugeno [19], também conhecido como conseqiiente de

Sugeno. Este se refere ao processo de defuzificagao ilustrado a seguir:
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Figura 3.2.3: Método de defuzzificagdo

Pela figura ¢ possivel notar que a saida desta camada ¢ calculada pela soma dos produtos
do valor médio dos graus de pertinéncia pelo valor do polinomio, referente as entradas do
sistema.

A camada cinco ¢ responsavel por realizar o somatorio de todas as saidas da camada
quatro e gerar a saida da rede.

Para que a estrutura proposta responda de maneira adequada ¢ necessario que seja
ajustado todo o conjunto de parametros livres da RNF, como largura e posi¢do das fungdes de
pertinéncia, além dos parametros correspondentes aos polindmios do conseqiiente da regra fuzzy.
Outras definicdes como o tipo e o nimero de fungdes de pertinéncia, além da ordem do
polindmio correspondente ao conseqiiente, ficam a cargo do projetista. Muitas vezes estas sdo
definidas por tentativa e erro, o que pode comprometer todo o desempenho.

O ajuste dos parametros da rede ANFIS ¢ realizado em duas etapas. A primeira pelo
algoritmo backpropagation, tipico das RNA, que utiliza o gradiente descendente para definir
parametros como largura e posi¢do das fungdes de pertinéncia e a segunda pelo método dos

minimos quadrados, que permite estimar os coeficientes dos polindmios da camada quatro.
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Apos o treinamento, a estrutura sera capaz de fornecer o conjunto regras, do tipo
“Se...Entdo”, capaz de modelar os dados de entrada de acordo com a saida desejada, assim como
nos sistemas fuzzy tradicionais.

Embora esta proposta tenha sido aplicada com éxito em diversas situagdes, ¢ importante
salientar que muitas vezes a decisdo com relacdo aos tipos de funcdo de pertinéncia e,
principalmente quanto a sua quantidade, ndo ¢ tarefa facil.

Além disto, deve-se levar em conta, que sistemas que possuem muitas entradas podem
gerar topologias complexas e extremamente grandes, principalmente se for necessario o uso de
mais de duas fungdes de pertinéncia.

Anos depois, Sung-Kwun [23] propés um novo modelo, baseado na rede ANFIS de Jang.
A proposta de Sung consiste na utilizagdo de uma estrutura muito semelhante a ANFIS para cada
variavel de entrada, conforme ilustrado a seguir. Ao final, suas saidas sdo somadas para gerar a

“resposta” da rede.

Figura 3.2.4: Modelo de rede neuro-fuzzy [23]



39

O diferencial deste modelo, aqui chamado apenas de rede neuro-fuzzy (RNF), esta
associado a capacidade de realizar o “particionamento fuzzy” do espago entrada/saida, de forma
independente para cada variavel de entrada da rede.

No processo de treinamento ¢ utilizado, além de métodos baseados em gradiente
descendente, o algoritmo genético (AG). Sua capacidade de utilizar informacdes historicas
(anteriormente calculadas) para gerar novas aproximacgdes, ¢ promovida por mecanismos capazes
de explorar toda a regido no espago de busca, fazendo com que seja possivel lidar com fungdes-
objetivo complexas e nao diferencidveis.

Sendo assim, ¢ aplicado na otimizagao dos parametros relativos as fungdes de pertinéncia.

As aplicagdes praticas mostram que a utilizacdo de AG favorece a geracao de resultados
satisfatorios.

A grande desvantagem desta proposta ¢ com relagdo ao crescimento da estrutura diante de
um aumento no nimero de entradas. Outro ponto fraco ¢ com relagdo ao ntimero e tipo das
fungdes de pertinéncia, visto que se utilizam dos mesmos principios da rede ANFIS. Isto faz com
que haja o compartilhamento de suas vantagens e, de forma inerente, das suas dificuldades.

Mais adiante, em [24] Sung introduz o conceito de rede neuro-fuzzy auto-organizavel,
baseado na fusdo entre as RNF e RNP. Esta passa a ser uma tentativa de utilizar os beneficios das
RNF, com cada varidvel de entrada representada por apenas duas fun¢des de pertinéncia, com a
vantagem de auto-organizagao das RNP.

Neste, o papel da RNF ¢ o de interagir com os dados de entrada, criando granulos a eles
correspondentes. Ou seja, a conversdo dos pontos de dados numéricos, em representagdes
abstratas, de acordo com os conjuntos fuzzy. Estas entradas podem ser tratadas separadamente ou
em conjunto. Os granulos gerados sdo decorrentes do processo de particionamento, explicado

anteriormente.
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Na estrutura proposta a RNF corresponde a parte da premissa, de forma que a parte do
conseqiiente, formado pela RNP, visualize apenas os granulos gerados. Nesta etapa estes sdo
aproximados do ideal, fazendo com que a RNP funcione como um tipo de “ajuste fino”.

Para isto, Sung considera dois tipos de arquitetura, apresentadas pelas figuras abaixo e

responsaveis por constituir a premissa das regras fuzzy que serao geradas.

Figura 3.2.5: Diferentes tipos de topologias de rede neuro-fuzzy [24]

Nos dois casos as entradas sdo mapeadas por duas fungdes de pertinéncia: A e B. No
primeiro caso o particionamento ¢ realizado de forma independente e a saida corresponde a soma
das parcelas de cada um desses granulos. Neste caso os niveis de ativacdo da parte dos
conseqiientes sdo determinados apenas pela respectiva entrada, de forma que uma nao interfira na
ativagdo da outra. Sendo assim, pode-se ativar apenas a regra correspondente a uma entrada, sem
levar a outra em consideragdo.

Esta estratégia torna a rede simples e de facil interpretagdo, mas pode ndo ser totalmente
adequada, pois os conseqiientes das regras serdo sempre fungdes de uma tUnica variavel. Isto, na

pratica, ndo ¢ suficiente para a representacao de comportamentos altamente ndo-lineares.
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No segundo caso, a premissa das regras geradas, leva em consideracdo a influéncia das
duas entradas. Estas se combinam através de um tipo de norma triangular e ativam, de forma
normalizada, os conseqiientes das regras. Estes, por sua vez, correspondem a combinagdo linear
das entradas. Esta estrutura se diferencia da primeira quando considera as relagdes fuzzy, através
das operagdes de norma realizadas entre as varidveis de entrada e, consequentemente, ao tipo de
agrupamento (particionamento) realizado sobre o conjunto de entradas.

As duas metodologias sdo avaliadas e a elas incorporadas a RNP, responsavel por gerar a
parte dos conseqlientes das regras. A idéia de incorpora-las ¢ justificada por suas vantagens de
auto-organizacdo aliada a capacidade de expansdo do espaco de representacdo das variaveis de
entrada, através de descrigdes parciais de suas entradas, provocadas pelos polindmios em cada
neurdnio.

Desta forma, tem-se um novo modelo, baseado nos sistemas neuro-fuzzy (RNF)

agregados a rede neural polinomial (RNP), denominado rede neuro-fuzzy-polinomial (RNFP).

3.3 Redes Neuro-Fuzzy-Polinomiais

Baseadas nas topologias de redes neuro-fuzzy apresentadas, sdo concebidos os primeiros
modelos de redes neuro-fuzzy-polinomiais. As mesmas sao formadas pela adicdo de uma porgao

de rede polinomial as estruturas neuro-fuzzy padrao, conforme ilustra a figura seguinte:



42

O
W
SO ONX
“@é,ﬁ{ée BN
S

§
)
No o

Figura 3.3.2: Exemplo de topologia de uma rede neuro-fuzzy-polinomial [24]
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De acordo com as topologias apresentadas, pode-se notar que a estrutura basica da RNF ¢
preservada, e a ela agregada uma RNP, porém agora, a primeira representa a parte das premissas
do conjunto de regras do sistema fuzzy, enquanto que a segunda exerce a fun¢do de uma RNP,
como discutido anteriormente.

Assim, deve-se considerar cada estrutura de RNF como um neurénio da RNFP, capaz de
incorporar as caracteristicas dos sistemas difusos. Este, chamado de neuronio fuzzy-polinomial

(NFP), ¢ constituido por dois modulos funcionais. O primeiro contém uma série de conjuntos
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difusos, que servem de interface entre as variaveis numéricas de entrada e a parte de
processamento realizada pelo neurdnio. O segundo formado por polindmios que podem realizar o
processamento ndo-linear. O uso de polinomios ¢ justificado por sua capacidade de
generalizagdo. Em particular, também incluem mapeamentos constantes e lineares como casos

especiais, que sdo freqiientes em sistemas baseados em regras.

X1

X2

Xn

Figura 3.3.3: Arquitetura interna de um neurénio da RNFP [25]

Pela figura anterior nota-se que o numero de entradas pode variar, sendo estas
transformadas em conjuntos difusos. Estes conjuntos podem ser iguais, diferentes ou
parcialmente sobrepostos com varidveis que sdo processadas pelo modulo polinomial do
neurdnio. Esta forma de tratamento das entradas adiciona flexibilidade extra a toda unidade de
processamento. De posse dos conjuntos difusos usados para transformar as variaveis de entrada, ¢
possivel obter regras referentes ao sistema com multiplas entradas e saida unica (MISO).

A fung¢do de todos os elementos internos do NFP ¢é semelhante as dos elementos da
estrutura ANFIS, apresentada anteriormente. Na primeira camada, as entradas numéricas sao

“fuzzificadas”. A camada seguinte realiza uma operagdo de norma triangular entre os graus de
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pertinéncias das entradas em relagdo as suas respectivas fungdes de pertinéncia. Na camada
posterior o resultado da operagdo ¢ normalizado, com relacao as saidas dos neurdnios da camada
anterior.

O grau de pertinéncia normalizado corresponde ao “nivel de ativagdo do conseqiiente da
regra”, ou seja, a “forca” com que o polindmio sera “disparado”.

Finalmente, os valores produzidos pelos polindmios sao somados. O resultado desta soma
corresponde a saida do NFP.

Neste ponto ¢ valido ressaltar que o polindmio ¢ o grande responsavel por mapear
caracteristicas de ndo-linearidades presentes na entrada. Para que isto seja possivel ¢
extremamente importante que a escolha de seu grau seja correta. Além disto, devem ser ajustados
outros parametros como o numero ¢ os tipos de fungdes de pertinéncias utilizados, o método para
a determinacao dos coeficientes dos polindmios, e se serdo utilizadas todas as entradas da rede ou
somente aquelas referentes ao neurdnio.

A figura seguinte mostra uma estrutura genérica de RNFP, de acordo com a metodologia

em questao.
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Figura 3.3.4: Regras x topologia, na rede neuro-fuzzy-polinomial

Esta pode ser dividida em duas partes, uma responsavel pelas premissas ¢ outra pelos
conseqiientes das regras que serdo produzidas. Para que a toda esta estrutura adquira a capacidade
de “responder” de forma desejada, € necessario que todos os seus parametros sejam ajustados.

O processo de se estimar o conjunto 6timo de valores dos parametros ¢ chamado de

treinamento e serd apresentado a seguir.

3.4 Processo de Treinamento

Como sabemos, as RNA sdo modelos matematicos inspirados na fisiologia dos sistemas
cerebrais, que emulam sua forma de operagao.

Para que isto seja possivel, algumas caracteristicas como a capacidade de armazenamento
de informagdes e “raciocinio”, sdo fundamentais para que as consideremos como sistemas

inteligentes.
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Assim, devemos ter algum tipo de conhecimento para posteriormente a validar e verificar
se houve algum tipo de reagdo proxima da esperada. Desta forma, as mesmas sdo submetidas ao
processo de treinamento.

O processo de treinamento, conforme dito anteriormente, ¢ uma das fases mais importante
do projeto de RNA e corresponde ao ajuste de todos os parametros livres da rede, de forma que
esta possa produzir respostas muito proxima ou idéntica aquelas desejadas.

Além desta condicdo, outras decisoes referentes a topologia sdo também fundamentais, e
muitas vezes sao definidas por tentativa e erro.

No caso da RNFP isto ndo ¢ diferente, ou seja, mesmo sendo uma estrutura hibrida, possui
um grande conjunto de parametros que devem ser ajustados.

Inicialmente, para cada NFP deve-se definir: o tipo e nimero de fungdes de pertinéncia
para cada varidvel de entrada, a quantidade de entradas, o método de inferéncia e o grau do
polindmio. E importante ressaltar que o nimero de regras que o sistema ira produzir esta
diretamente associado ao nimero de NFP.

Em seguida devem ser determinados os graus dos polindmios em cada neurénio

polinomial, referente a por¢ao de RNP da RNFP.
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X1
X2
Xn
N°de Fungoes de Pertinéncia Tipo das Funcgaes de Pertinéncia
2 Triangular
3 Gaussiana
Estrutura do conseqiiente Método de inferéncia Ordem do polinémio
Todas as entradas Constante 1
Somente entradas selecionadas Regressao polinomial 2,3,...

Figura 3.4.1: Pardmetros de um neurénio fuzzy-polinomial

A figura acima apresenta os principais parametros relativos aos NFP, que compde a parte
da premissa das regras fuzzy, que o sistema ird gerar. Além disto, alguns outros parametros
relativos a parte do conseqiiente devem ser determinados. Como esta ¢ composta por uma RNP,
s30 necessarios os valores para os coeficientes de todos os polindmios de ativagao dos neurdnios,
além da defini¢ao do grau de cada um deles.

Assim, torna-se necessario um conjunto de valores 6timos para todos os parametros
RNFP, que garantird a geracdo das saidas desejadas.

A tarefa de encontrar este conjunto 6timo ¢ um problema tipico de otimizagao, onde o
objetivo ¢ o de minimizar o erro na saida da rede.

Normalmente, estes valores sdo atribuidos pelo proprio projetista, que os ajusta de acordo
com sua experiéncia. Aplicagdes mais recentes t€ém utilizado métodos de busca heuristica, como

algoritmos genéticos (AG), para encontrar a solugdo 6tima para o problema em questao.
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E muito importante lembrar que a RNFP ¢ uma estrutura auto-organizavel, ou seja, tem
sua topologia definida ao longo do processo de treinamento. Sendo assim, apds este, deve-se ter

uma estrutura, como por exemplo, a figura seguinte:

Figura 3.4.2: Topologia de uma RNFP apos o treinamento

Onde os NFP correspondem a parte da premissa e os PD a parte do conseqiiente das
regras fuzzy geradas.

Nota-se, pela figura, que algumas entradas ndo estdo sendo utilizadas. Estas, certamente
foram desconsideradas devido a irrelevancia em relagdo as saidas desejadas. Outro aspecto
importante relaciona-se ao numero de entradas nos neurdnios, que foi determinado ao longo do
processo de treinamento, realizado, por exemplo, por um AG.

Diversas aplicagdes envolvendo RNFP associadas ao AG tém sido desenvolvidas e
variantes destas propostas com intuito de se obter resultados cada vez melhores.

Em [26] ¢ apresentado um modelo auto-organizavel de RNFP, onde a otimizagdo da
estrutura ¢ realizada pelo AG e os parametros determinados pelo método dos minimos quadrados

padrao.
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Uma metodologia de RNFP com neurdnios polinomiais baseados em conjuntos fuzzy ¢
proposta em [27]. Nesta o autor propde que a granulacdo dos dados de entrada na parte da
premissa e estes granulos fuzzy representados por polindmios, capazes de representar
caracteristicas locais presentes nos padroes de entrada.

Em [28] ¢ apresentado um sistema de previsdo, para problemas em sistemas de
comunicacdes moveis, baseado em RNFP. Neste os parametros relativos a premissa sao definidos
pelo projetista e o processo de treinamento ¢ dedicado a estimagdo dos coeficientes dos
polindmios.

Em [29, 30, 31, 32] sdo apresentadas metodologias semelhantes com aplicagdes praticas
baseadas em diversos conjuntos de dados experimentais.

Na maioria das aplicagdes citadas utiliza-se algoritmos genéticos para a otimizagdo de
toda a estrutura. Em todos os casos o processo de treinamento € offline, ou seja, utiliza um
conjunto de treinamento fixo e depois de treinada ¢ colocada em operagao.

A investigacao sobre estes sistemas ¢ apresentada a seguir.

3.5 Redes Neuro-Fuzzy-Polinomiais otimizadas via Algoritmos Genéticos

A evolucdo das técnicas matematicas de modelagem tem caminhado no sentido de
permitir a criagdo de representagdes cada vez melhores do comportamento de complexos
sistemas, que operam em func¢ao de um grande nimero de variaveis. Assim, € necessario otimizar
o conjunto de parametros (ou coeficientes) que estdo associados ao modelo representativo, de
maneira que este seja capaz de mapear o comportamento altamente ndo-linear presente na

maioria dos sistemas . No entanto, quando o nimero de varidveis aumenta de forma significativa,
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surgem diversos problemas de convergéncia, principalmente quando sdo usados métodos
baseados em informagdes de gradiente.

Nestes tipos de aplicagdes, envolvendo grande ntimero de varidveis, os Algoritmos
Genéticos (AG) tem se destacado por sua simplicidade, adaptabilidade, e pela qualidade dos
resultados apresentados. Além disto, ndo utiliza nenhum tipo de informacdo proveniente de
gradiente, o que em muitos casos conduz a convergéncia a pontos de minimos locais e trabalham
com um conjunto de possiveis solu¢des candidatas em paralelo que tendem a evoluir através de
mecanismos de sele¢do, cruzamento € mutagao.

Por estes motivos os mesmos sdo, inicialmente, indicados para o ajuste da grande
quantidade de parametros que envolvem o projeto de uma RNFP.

E importante lembrar que, para o sucesso do AG, alguns parimetros também devem ser
corretamente escolhidos, como: numero de individuos da populagdo inicial, nimero de geragoes,
taxa de cruzamento e mutagdo, alfabeto de codificagdo e outros. Por este motivo, é pertinente

avaliar os resultados produzidos pelos AGs, quando utilizados no treinamento de RNFP.

3.5.1 Aspectos Praticos

Conforme mostrado anteriormente o projeto de uma RNFP, assim como seu treinamento,
envolve uma série de defini¢des que dependem exclusivamente da experiéncia do projetista.
Questdes como a topologia, tipos de funcdes de pertinéncia, métodos de inferéncia e muitas
outras, determinardo o desempenho da estrutura final. Por este motivo a opgao de associar um
método capaz de auxiliar na determinacao de valores 6timos para as defini¢cdes de projeto e ajuste
¢ de extrema importancia.

As vantagens dos algoritmos genéticos fazem com que este seja o método de solucao ideal

para o problema em questdo. Sendo assim ¢ necessario definir quais parametros da RNFP serdao
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determinados pelo AG. Feito isso, ¢ criado um modelo de individuo (ou cromossomo) que
contenha genes correspondentes a todos os parametros envolvidos.

Ap6s a formagdo da populacdo inicial, os mecanismos de sele¢do, cruzamento e mutagao
irdo garantir que a evolucdo conduza o processo para individuos que contenham os valores

otimos desejados. A figura seguinte apresenta os principais parametros da RNFP.

X
X5
X3

X4

A - Numero de funcdes de pertinéncia; J - Grau do polindomio;
B - Tipos de funcdes de pertinéncia; K - Método de estimacio
C - Estrutura do conseqiiente; dos coeficientes;

D - Método de inferéncia;
E - Grau do polindomio

v

F - Numero de camadas;

G - Numero de neurdnios
selecionados para a camada NFP;
H - Numero de neurdnios
selecionados para a camada PI;

I - Niimero de neuronios
selecionados para a camada P2;

Figura 3.5.1.1: Parametros de uma RNFP
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De acordo com a estrutura anterior ¢ possivel criar um modelo de individuo que contera
informagdes referentes a todos os parametros envolvidos. Inicialmente deve-se pensar em buscar
um conjunto 6timo contendo valores inteiros. Para isto uma forma simples e capaz de representar
as informagdes necessarias ¢ através da codificagdo binario. O modelo de individuo gerado tera a

seguinte forma:

Neste temos as letras representando os parametros com um determinado niumero de bits:
A — numero de parti¢des do conjunto de entrada para o NFP;

BB - tipo de fun¢ao de pertinéncia de entrada do NFP;

C — ntimero de entradas do neur6énio NFP;

D — tipo de conseqiiente do NFP (constante ou linear);

EEE — numero de NFP selecionados na primeira camada;

FF — grau dos polindomios dos neurdnios polinomiais P da primeira camada intermedidria;
GG - nuimero de neurdnios polinomiais P selecionados para a primeira camada
intermediaria;

HH — grau do polindmio dos neurénios polinomiais P da segunda camada intermediaria;
IT - grau do polindmio do neurdnio polinomial P da camada de saida;

As possibilidades de individuos estdo representadas a seguir:
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Bit Valor Representacio correspondente
A 0 Duas fungdes de pertinéncia
1 Trés fungdes de pertinéncia
00 Triangular
01 Trapezoidal
BB ) )
10 Gaussiana Simples
11 Gaussiana Composta
c 0 Somente entradas selecionadas
1 Todas as entradas
0 Constante
D
1 Linear
000 Quatro neuronios selecionados
001 Cinco neurdnios selecionados
010 Seis neurdnios selecionados
011 Sete neurdnios selecionados
100 QOito neurodnios selecionados
101 Nove neurdnios selecionados
110 Dez neur6nios selecionados
111 Onze neurdnios selecionados
00 Polindmio de grau 1
01 Polindmio de grau 2
FF
10 Polinémio de grau 3
11 Polindmio de grau 4
00 4 neuronios selecionados
01 5 neurdnios selecionados
GG
10 6 neurdnios selecionados
11 7 neurdnios selecionados
00 Polinémio de grau 1
01 Polinémio de grau 2
HH ) )
10 Polinémio de grau 3
11 Polindmio de grau 4
00 Polindmio de grau 1
I 01 Polindmio de grau 2
10 Polinémio de grau 3
11 Polinémio de grau 4
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Pelo tipo de individuo proposto € facil perceber que a estrutura da RNFP sera formada por
quatro camadas (uma com NFP e outras trés por neurdnios polinomiais - P) e que todos os
neurdnios em uma dada camada terdo caracteristicas iguais, como o numero de parti¢des e tipo de
funcao de pertinéncia (no caso dos NFP) assim como os graus dos polindmios para os neuronios
tipo P. Outra caracteristica implicita ¢ que a camada segunda intermediaria ¢ formada por dois
neuronios e a camada de saida por apenas um.

Para que os ajustes dos pardmetros da RNFP sejam feitos de forma independente ¢
necessario um individuo que contenha todas estas informagdes ou que o processo seja executado
de forma independente para cada elemento. Nos dois casos teremos um inconveniente: o elevado
tempo de processamento. Sabe-se que uma das desvantagens da aplicacdo de algoritmos
genéticos esta relacionada ao tempo de processamento e a grande ocupagdo de recursos de
hardware. Se o tipo de problema exige a otimizacdo de um niimero muito grande de variaveis,
isto faz com que o AG deixe de ser atraente. Outro fato relevante ¢ que nem sempre o AG produz
os melhores resultados, visto que nao € possivel determinar, inicialmente, os valores ideais para o
numero de geragdes nem para as taxas de cruzamento e mutacao, que influenciam diretamente no
processo de evolugao.

Aplicagdes que tem o acréscimo constante de novas informagdes exigem que haja um
treinamento periddico da RNFP. Isto pode fazer com que o tempo necessario a convergéncia do

AG torne esta metodologia inviavel.
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CAPITULO 4
PREVISOES EM SERIES TEMPORAIS

Este capitulo tem por objetivo apresentar as informacdes necessarias & compreensao dos
métodos utilizados na previsdo de valores futuros em séries de tempo. Tais conceitos sdo

fundamentais para o entendimento dos testes praticos realizados

4.1 Introducao

Ha muito tempo os sistemas de previsdo estdo presentes em nossas vidas, € mesmo sem
percebermos o utilizamos com grande freqiiéncia. Um exemplo bastante comum sdo os sistemas
de previsao meteorologica. Constantemente utilizamos suas informagdes para planejarmos uma
viagem ou mesmo um passeio.

A idéia de planejamento esta fortemente associada a situagdes indesejadas que podem vir
a acontecer e se estas sao antevistas podemos nos preparar para contorna-las. Tal fato ¢ comum
nas diversas areas do conhecimento e por isto se tornou um atraente objeto de pesquisas.

Na area de engenharia elétrica, em especifico nos sistemas de geragdo, transmissao,
distribui¢ao e comercializacdo de energia elétrica, a situacdo ¢ a mesma. A questdo da previsao
de cargas elétricas, por exemplo, ¢ um dos pontos mais importantes quando se trata de
planejamento e operagao de sistemas elétricos de poténcia.

A carga elétrica total de um determinado sistema € composta pela associagdo de todos os
dispositivos ou aparelhos elétricos a este conectados. As mesmas apresentam em seu
comportamento diversas tendéncias que podem ser estatisticamente previstas, porém, a enorme
influéncia de fatores externos (econdmicos, climaticos, temporais, demograficos e esporadicos)

faz com que seja extremamente dificil estimar com exatidao um valor futuro.
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Outras importantes aplicagdes que podem ser citadas sdo: fluxo de poténcia, andlise de
estabilidade, planejamento e operagcdo de redes de distribui¢do, planejamento de manutengao,
tarifas e pregos, etc.

Para simplificar o entendimento deve-se classificar a questdo do planejamento como um
problema de otimizagdo, onde o objetivo ¢ o de minimizar as perdas.

Com o mercado cada vez mais competitivo, aquele que consegue o menor nivel de perdas
certamente se tornard cada vez mais forte. Por estes motivos sdo abordados os principais
conceitos sobre previsdo em séries temporais e posteriormente serdo apresentados os resultados
dos testes realizados com as técnicas anteriormente discutidas para casos de previsdo em longo

prazo.

4.2 Principais Conceitos

Uma série temporal, por definicdo, consiste de um conjunto de observacdes y(k)
realizadas em um determinado periodo de tempo, k=t¢,, t,,..., t,, onde t €R, k€ N, que podem
ser decompostas em diversas componentes como: constante, tendéncia linear, variag@o ciclica,
impulso, degrau e rampa. Sendo assim, diversos modelos podem ser usados na representagdo de
uma série temporal. No caso de uma série aleatéria, pode-se adotar o seguinte:

y(k)y=b+e(k)=b* f(k)+e(k)

onde b é a média (neste caso constante), €(k) ¢ uma componente aleatdria que representa o
ruido inerente ao sistema e f(k)=1.
Num segundo caso podemos considerar que a série apresenta comportamento de tendéncia

linear. Assim, podemos representd-la como:

y(k)=b* fi(k)+b,* f, (k) + &(k)
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Onde f(k)=1, fo(k)=k e &(k) € o ruido.

Generalizando:
y(k)=>b* f(k)+b,* f,(k)+..+b, * 1, (k) + (k)

Onde B=b,,b,,...,bn, € 0 conjunto de parametros, F=f,,1,,...f,, as funcdes de K e m o nlimero
de fungoes.
Uma representacgdo alternativa é baseada em valores passados da série, chamados “auto-

regressores”. Neste caso a representagdo ¢ feita da seguinte forma, segundo o caso linear:
Ji (k) = y(k —1)
Na forma generalizada:
y(k)=b*y(k=1)+b,* y(k=2)+..+b, * y(k—m)+b,, (k)

Onde bg+; € um valor constante.

Em geral, pode-se dizer que existe um tipo de correlagdo entre observagdes vizinhas e o
estudo de uma série temporal busca a criagdo de um modelo que represente esta dependéncia.
Quando se consegue criar um modelo capaz de representar de forma fiel o comportamento de
uma determinada varidvel se torna possivel a predi¢cdo de um valor futuro.

No entanto, quando lidamos com varidveis como cargas elétricas, fica dificil estabelecer
um modelo matematico representativo devido a grande quantidade de fatores que de forma direta
influenciam seu comportamento.

A carga elétrica total de um determinado sistema elétrico € composta pela associagdo de
todos os dispositivos ou aparelhos elétricos a este conectados. As mesmas apresentam em seu

comportamento diversas tendéncias que podem ser estatisticamente previstas, mas como dito
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anteriormente, fatores externos influenciam constantemente de forma direta. Os mais comuns
sdo:

- Fatores climaticos: sao fatores que ocorrem normalmente em um periodo curto de tempo
e que podem impactar instantaneamente ou apos algum tempo. Como exemplos podem-se
considerar: chuvas, temperatura, umidade relativa do ar, etc. Destes, o mais importante ¢ a
temperatura, que sob variacdes bruscas pode forgar o acionamento de sistemas de refrigeragdo ou
aquecimento.

- Fatores temporais: sdo situacdes ocasionadas pela ocorréncia de eventos ciclicos ¢
sazonais. Nestes observa-se a variagdo da carga em determinados periodos do ano como férias,
feriados, inicio do ano escolar, etc. Nos periodos ciclicos sdo observadas redugdes significantes
na carga como nos finais de semana, por exemplo.

- Fatores econdmicos e demograficos: sdo fatores que ocorrem por longos periodos de
tempo e causam impacto considerdvel em termos de carga elétrica. Estes estdo associados a
situagoes de aumento do parque industrial em uma determinada regido, as tendéncias
econdmicas, variagdes bruscas no valor das tarifas de energia, etc.

- Fatores esporadicos: sdo fatores que influenciam a carga elétrica por um pequeno
periodo de tempo. E o caso de eventos esportivos, elei¢des, greve de industriarios, etc.

Os diversos fatores externos que influenciam na carga elétrica total de um determinado
sistema, e que podem provocar determinados comportamentos, possibilitam classifica-las de duas
formas: estacionaria e nao-estacionaria.

Uma série temporal ¢ dita estacionaria se seus valores oscilam em torno de uma média
constante ao longo do tempo. No caso de uma série temporal ndo-estacionaria, seus valores
sofrem variacdes no tempo de forma que estes apresentem padrdes tendenciosos, ciclicos,

sazonais ou aleatorios.
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4.3 Previsoes em séries temporais

A previsdo de um valor futuro em uma série temporal depende fundamentalmente de duas
condic¢des:

- que as informagdes sobre valores passados possam ser numericamente quantificadas;

- que o comportamento passado ir4, de certa forma, se repetir.

As principais classificagcdes dos tipos de previsao estdo associadas ao periodo de predigao
desejado. Este pode ser chamado de “horizonte de previsao” e estabelece a que tempo futuro o
valor previsto se refere. Outro conceito importante ¢ o que define o numero de amostras de
valores passados que serdo utilizadas no processo. A este chamamos de “janela de tempo”. A

figura seguinte ilustra estes dois conceitos:

— > Janela de tempo

Horizonte de previsao
y(® ,

A

v
—

Figura 4.3.1:Caracteristicas importantes em uma série temporal

De acordo com as defini¢des, podemos classificar os sistemas de previsdo da seguinte

forma:
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- Previsao em longo prazo: ¢ realizada para um longo horizonte de previsao, normalmente
dado em anos. Este tipo de previsdo ¢ aplicado, por exemplo, no planejamento da expansdo de
sistemas elétricos.

- Previsdo em médio prazo: considera um periodo de tempo de algumas semanas ou
meses. Pode ser utilizada, por exemplo, em planejamento de programas de manutengao.

- Previsdo em curto prazo: neste caso o horizonte de previsdo pode ser de meia hora a
poucas horas. E utilizado, por exemplo, para questdes de seguranga, nos casos de avaliacdo de
picos de carga elétrica.

- Previsao em curtissimo prazo: o horizonte de predi¢ao pode variar de segundos a quinze
minutos. Normalmente estes tipos de sistemas sdo utilizados em planejamento e controle

instantaneos (on-line).

4.4 Modelos para analise de séries temporais

Os modelos mais comuns utilizados na representagao de séries temporais sdo aqueles que
estdo associados a determinados parametros (ou coeficientes), denominados modelos

paramétricos. Os principais sdo apresentados a seguir:

- Modelo Auto-Regressivo (AR)
E método capaz de representar uma determinada observagio através da combinagio linear

de p valores passados: y(k-1), y(k-2),... , y(k-p), da mesma série temporal:
yk)=aylk-D+a,y(k—=2)+..+a,y(k—p)+ek)
Onde ajy, ay,..., a, sdo os parametros do modelo e (k) € o erro da representacdo.

O modelo auto-regressivo pode ser usado para a representacdo de séries temporais

estacionarias e ndo-estacionarias.
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- Modelo Média Movel (MA)
Difere-se do modelo AR, pois considera o valor médio da série temporal. O mesmo pode
ser escrito da seguinte forma:

k) =p+elk)+celk-D+c,e(k—2)+...+c,e(k—p)

Onde cy, ¢y, ..., ¢, 530 os pardmetros do modelo e £(k) € uma varidvel com média zero e variancia

constante e 1 € a média da série.

- Modelo Auto-Regressivo - Média Méovel (ARMA)
E uma associagdo dos modelos anteriores e pode ser escrito da seguinte forma:

yv(k)=ay(k-1)+e(k)+ce(k—1)

Neste, pode-se dizer que o processo sera estacionario nos casos em que |a| <1.

- Modelo Auto-Regressivo — Integrado - Média Movel (ARIMA)

E um dos modelos mais utilizados, e com o propésito de melhor representar séries nio-
estacionarias. Este permite a transformacao de séries ndo-estacionarias em estacionarias por meio
de diferengas entre observagdes sucessivas. O mesmo pode ser representado da seguinte forma:

y(k) = y(k =D +a,(y(k=1)= y(k=2))+ a,(y(k -2)— y(k =3)) + &(k)
A breve abordagem dos modelos anteriores tem propdsito apenas de apresentacdo da

diversidade de metodologias voltadas a analise de séries temporais.
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CAPITULO 5
TESTES PRATICOS

Este capitulo marca o inicio do estudo de casos e apresenta uma série de testes realizados
com as técnicas anteriores, operando isoladamente ou em conjunto, sob a aplicacdo de diversos

conjuntos de dados.

5.1 Conjuntos de dados

Apo6s a apresentacdo dos principais tipos de técnicas de inteligéncia artificial que podem
ser aplicados em sistemas de previsao de séries temporais, faz-se necessario a realizagao de testes
com diferentes conjuntos de dados para a avaliagdo dos resultados produzidos por cada uma
delas. Todas as simulacdes foram realizadas no software de simulacdo Matlab 7.4.0, em um
microcomputador com processador AMD® Sempron 1.80 GHz ¢ 1GB de meméria RAM.

Sendo assim, sdo utilizadas duas séries de dados. A primeira se trata de uma série
temporal contendo valores reais da demanda de energia elétrica no estado de Minas Gerais pelo
periodo de um ano. O grafico seguinte apresenta o comportamento da demanda, medida em
intervalos de tempo iguais a quinze minutos, durante todo o ano de 2004. Desta forma, cada

curva ¢ representada por 96 pontos, espagados de quinze minutos, ao longo das 24 horas.
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7500

Demanda [MW]

3500 | | | | | | | | |

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Intervalo de Medigao [x15 minutos]

Figura 5.1.1: Demanda diaria, registrada no ano de 2004, medida em intervalos de 15 minutos

A segunda, produzida por Box e Jenkins [33], ¢ formada por dados provenientes de uma
fornalha onde a entrada ¢ a taxa de alimentacdo de gés metano e a saida, a concentragdo de

diéxido de carbono (% CO,) em uma mistura de gases.



Taxa de entrada de gas metano
o

Figura 5.1.2: Taxa de entrada de gds metano na fornalha de Box e Jenkins
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Figura 5.1.3: Porcentagem de emissdo de dioxido de carbono em uma mistura de gases
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Esta série ¢ composta por uma seqiiéncia de 296 pares de entrada-saida. Destes, foram
utilizadas 148 para o conjunto de treinamento e o restante para o conjunto de validagdo. Ambos

estdo organizados de acordo com a tabela a seguir:

Entradas Saida

u(t-3)

u(t-2)

u(t-1)
y(®)

y(t-3)
y(t-2)

y(t-1)

Onde:

- u(t-n) corresponde a entrada atrasada » instantes de tempo;

- y(t-m) € a saida atrasada m instantes de tempo.

Para a realizagdo dos testes referentes a primeira série de dados foram criados quatro
conjuntos para os processos de treinamento e validagdo. O primeiro contendo amostras de
medicdes realizadas em diferentes horarios de um dia especifico da semana. O dia escolhido foi o
de quarta-feira. O grafico a seguir apresenta o comportamento da demanda registrada em

intervalos de quinze minutos, durante todas as quartas-feiras do ano de 2004:
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Figura 5.1.4: Demanda registrada em todas as quartas-feiras do ano de 2004

Neste caso, os dados estdo organizados de forma que na entrada sejam utilizados valores
temporalmente espacados de quinze minutos. A tabela a seguir apresenta o esquema de

elaboragdo dos conjuntos de treinamento e validagdo utilizados nos testes praticos.



67

PERIODO HORARIO ENTRADA
Demanda registrada a
(hhy;:mm,) - 00:45 quarenta e cinco
minutos do horario
atual.

Demanda registrada a
trinta minutos do
horario atual.
(hh,:mmy,) Demanda registrada no
horario atual.
Demanda registrada no
horario atual a uma
semana.
Demanda registrada
07/01/2004 2 29/12/2004 (hh,:mm,) - 167:45 quinze rpinutos apos o
horario atual, na
semana anterior.
Demanda registrada a
quarenta e cinco
minutos do horario
atual, na semana
anterior.
Demanda registrada a

(hh;;mm,) — 168:30 trinta minutos do
horario atual, na
semana anterior.

Demanda registrada a

(hhy;:mm,) - 168:15 quinze minutos do

horario atual, na
semana anterior.

(hh,:mm,) - 00:30

(hh,:mmy,) - 168:00

(hh,:mm,) - 168:45

Onde:

hh,:mm, = representa o horario atual.

Para formagdo do conjunto de treinamento sdo utilizadas 3500 medi¢des realizadas em
diferentes horarios, de acordo com o esquema acima e para o conjunto de validagdo outras 500

amostras.
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Abaixo um esquema que mostra as entradas e saidas do sistema de previsao proposto:

(hhy;:mm,) - 00:45 ———>
(hh;;mm,) - 00:30 ——»|

(hh,:mm,) —>

. - . — >
(hh,:mm,) - 168:00 SISTEMA DE
(hh,:mm,) - 167:45 > PREVISAO

(hhy;:mm,) - 168:45 ———»
(hh;;mm,) - 168:30 ——— |
(hh,:mm,) - 168:15 >

—— (hh,;mm,) + 00:15

Figura 5.1.5: Padrdo adotado de entradas do sistema de previsdo para a realizag¢do dos testes prdticos

Ainda com a primeira série temporal foram construidos trés outros conjuntos de

treinamento. Para isto foram utilizadas amostras de medigdes realizadas em um determinado

horério, independente do dia da semana. Escolheu-se, arbitrariamente, o horario de doze horas.

A organiza¢do dos dados seguiu a metodologia anterior, respeitando-se os intervalos de

tempo. O grafico a seguir mostra o comportamento da demanda medida ao longo do ano de 2004

no horéario de doze horas:
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Figura 5.1.6: Demanda registrada no hordrio de 12:00 horas ao longo do ano de 2004

Para efeito de diversidade nos testes, o conjunto contendo 364 amostras foi subdivido em
trés outros, cada um com 100 amostras utilizadas no treinamento e 20 o processo de validacao,

como mostrados nos grafico a seguir:
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Figura 5.1.7: Primeiro conjunto de treinamento com valores de medicées realizadas as 12:00
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Figura 5.1.8: Segundo conjunto de treinamento com valores de medicoes realizadas as 12:00
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Figura 5.1.9: Terceiro conjunto de treinamento com valores de medigoes realizadas as 12:00
Para avaliagdo das RNA quanto aos processos de treinamento e validagdo, normalmente ¢
utilizado o erro médio quadratico - MSE (Mean Squared Error) ou a soma dos erros quadraticos -
SSE (Sum Squared Error) como medida de performance.
Neste trabalho foi escolhida a soma dos erros quadraticos como parametro de avaliagao do
desempenho de todas as RNA. O mesmo ¢ calculado da seguinte forma:

SSE=Y¢" = DT, ~,)

i=1 i=1

Onde:
e = corresponde a diferenca entre o valor desejado (T) e o valor produzido na saida do sistema (y)
n = numero de observagoes

A partir deste modelo e dos conjuntos de dados apresentados sao iniciados os testes com

os diversos tipos de RNA apresentadas.
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5.2 Testes realizados com redes neurais artificiais do tipo MLP

Os primeiros testes realizados t€ém o objetivo de verificar os resultados produzidos por
RNA do tipo Multilayer Perceptron Network (MLP). A importancia de avalid-las deve-se ao fato
de serem altamente difundidas e pelo baixo tempo necessario para o treinamento.

Para isto ¢ utilizado o algoritmo de retropropagacao de erros, ou backpropagation. Como
topologia de referéncia ¢ utilizada aquela onde os elementos de processamento estdo dispostos
em camadas, conectados a todos os outros da camada seguinte e com o fluxo de sinal partindo da

entrada em direcdo a saida, como apresentado a seguir:

Saida

Entradas
A

Figura 5.1.10 : Topologia de referéncia para RNA do tipo MLP

Vale relembrar que um inconveniente deste tipo de estrutura ¢ o de ndo ser possivel
determinar o nimero 6timo de elementos de processamento (neurdnios) na camada intermediaria.
Sendo assim ¢ fundamental a realizacdo de diversos testes com diferentes topologias. Os
melhores resultados sdo apresentados a seguir, assim como as topologias otimizadas para cada
caso. Nos graficos apresentados adotou-se como “saida real” aquela obtida na aplicacdo das

técnicas e como “saida desejada” o valor esperado para o padrdo de entrada em questao.
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5.2.1 Resultados Obtidos

Os graficos a seguir apresentam os resultados dos processos de treinamento e validagao

realizados com todos os conjuntos de dados, utilizando RNA do tipo MLP.
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Figura 5.2.1.1: Resultado do processo de treinamento para o primeiro conjunto de dados
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Figura 5.2.1.2: Resultado do processo de validagdo para o primeiro conjunto de dados
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Figura 5.2.1.3: Resultado do processo de treinamento para o segundo conjunto de dados
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Figura 5.2.1.4: Resultado do processo de valida¢do para o segundo conjunto de dados
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Figura 5.2.1.5: Resultado do processo de treinamento para o terceiro conjunto de dados
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Figura 5.2.1.6: Resultado do processo de valida¢do para o terceiro conjunto de dados
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Adiante ¢ apresentada uma tabela contendo dados referentes as topologias finais e os

valores da soma dos erros quadraticos (SSE) para todos os casos:

CON]S]Eggg DE TOPOLOGIA SSETREINAMENTO SSEVALIDACAO
1 8:4:1 0,14 0,1668
2 8:3:1 6,55e-004 7,21e-004
3 8:2:1 0,0014 3,92e-004
4 8:3:1 0,0020 6,83e-004
Gas Furnace 6:4:1 1,2102 33,6402

Tabela 5.2.1.1: Resultados obtidos com RNA do tipo MLP, em relagdo a todos os conjuntos de dados

5.2.2 Avaliacao dos Resultados

Pelos resultados apresentados pode-se considerar como razoavel a performance das RNA

em todos oS casos.

E importante ressaltar que a medida de desempenho adotada apresenta um valor referente

a soma dos erros quadraticos ocorridos ao longo dos processos de treinamento e validagdao, ou

seja, o valor final ¢ cumulativo. Desta forma, quando a RNA responde de forma insatisfatoria a

apresentagdo de um dado padrdo, isto impacta de forma negativa na avaliagdo global. Justamente

por este motivo foi escolhido este tipo de pardmetro.
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5.3 Testes realizados com redes neurais polinomiais

Os testes realizados a seguir envolvem um tipo de RNA classificada como auto-
organizavel ou plastica. Isto se deve ao fato da topologia ser definida ao longo do processo de
treinamento. A importancia de avalid-las se deve ao fato da producdo de bons resultados com
topologias compactas e do baixissimo tempo de processamento no processo de treinamento. Isto
faz com que a mesma possa ser reprojetada para se adaptar a novos padrdes sem elevado esforco.

Como dito anteriormente a camada 1 ¢ formada através da combinac¢do das entradas, duas
a duas. Nesta sdo selecionados os » melhores neuronios, que serdo combinados dois a dois para
formar a camada 2. Finalmente nesta sdo selecionados os dois melhores elementos que formarao
a camada 3. A fase de seleg¢do, assim como a topologia final estdo exemplificadas através das

figuras a seguir:
CAMADA 1 CAMADA2  CAMADA 3 CAMADA1 CAMADA2 CAMADA3

X1
X2
X3

X4

Figura 5.3.1: Processo de formagdo da topologia Figura 5.3.2: Exemplo de topologia final da RNP
da RNP durante o processo de treinamento apos o treinamento
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5.3.1 Resultados Obtidos

Os graficos a seguir apresentam os resultados dos processos de treinamento e validacao

realizados com todos os conjuntos de dados, utilizando redes neurais polinomiais.
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A tabela seguinte mostra os

polinomiais:

resultados obtidos nos

85

testes realizados com redes neurais

CON];JXII;Ig;) DE SSETREINAMENTO SSEvavLipacio
1 0,2662 0,1628
2 0,00139 6,4551e-004
3 0,0018 3,5085e-004
4 0,00179 6,3026¢e-004
Gas Furnace 2,5207 29,9934

Tabela 5.3.1.1: Resultados obtidos com redes neurais polinomiais, em relagdo a todos os conjuntos de dados

5.3.2 Avaliacao dos Resultados

Pelos resultados apresentados € possivel comprovar o bom desempenho das redes neurais
polinomiais. Um fato relevante ¢ o de que, em todos os casos, obteve-se sucesso com uma
topologia final compacta. Os tempos necessarios ao treino sdo normalmente muito pequenos. A
unica desvantagem deste tipo de estrutura ¢ a de ndo se poder determinar um numero 6timo de
neurdnios, de forma que para a definicdo da topologia 6tima sdo necessarios varios testes. Isto a
torna de certa forma inviavel nos casos onde ha a necessidade de novos treinamentos, devido a

mudangas no conjunto de dados.
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5.4 Testes realizados com redes neuro-fuzzy

As redes do tipo neuro-fuzzy, como dito anteriormente, buscam identificar um conjunto
de regras do tipo “Se..Entd0”, capazes de representar relagdes entre pares entrada-saida. Por este
motivo torna-se pertinente a realizacao de testes que comprovem seu comportamento diante de
sistemas de previsao.

No projeto deste tipo de estrutura alguns parametros devem ser definidos. Os principais
sd0 0s seguintes:

- numero de conjuntos difusos por variavel de entrada;

- tipo de fung¢do de pertinéncia de entrada;

- tipo de fung¢do de pertinéncia de saida;

- método de treinamento

E muito importante lembrar que quanto maior o nimero de entradas, mais complexa a
topologia, muito maior o nimero de parametros a serem ajustados além do tempo necessario ao
processamento.

A topologia padrao ¢ a seguinte:

Figura 5.4.1: Topologia padrdo para os testes praticos

A partir desta sdo realizados os testes, como mostrado a seguir.
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5.4.1 Resultados Obtidos

Os graficos a seguir apresentam os resultados dos processos de treinamento e validacao

realizados com todos os conjuntos de dados, utilizando redes neuro-fuzzy.
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A tabela seguinte mostra os resultados obtidos nos testes realizados anteriormente com

redes neuro-fuzzy:

COl\]I')IEII;I;I)‘(S) DE SSETREINAMENTO SSEvavLipacio
1 0.1325 0.1914
2 0.0002 0.0017
3 0.0003 0.0015
4 0.0003 0.0019
Gas Furnace 1.7967 45.0636

Tabela 5.4.1.1: Resultados obtidos com redes neuro-fuzzy, em relagdo a todos os conjuntos de dados

5.4.2 Avaliacao dos Resultados

Pelos resultados apresentados pode-se concluir que as redes do tipo neuro-fuzzy
apresentaram resultados satisfatorios na maioria dos casos. O grande inconveniente deste tipo de
estrutura ¢ o elevado numero de parametros a serem ajustados e mais do que isso, o elevadissimo
tempo de processamento. Como comentado, a topologia cresce exponencialmente conforme o
numero de entradas do sistema. Sendo assim, para caso onde se excede trés entradas, as RNF
tornam-se invidveis. Os resultados apresentados s6 foram conseguidos com fungdes de
pertinéncia do tipo “constante” nos neuronios de saida. O uso do conseqiiente de Sugeno fez com
que o treinamento consumisse aproximadamente uma hora de processamento € na maior parte

dos casos apresentou resultados indesejaveis.
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5.5 Testes realizados com redes neuro-fuzzy-polinomiais

Até o momento foram analisadas estruturas bem definidas e comuns na literatura. As
redes neuro-fuzzy-polinomias constituem uma metodologia relativamente nova e, de certa forma,
com poucas aplicagdes publicadas em relacdo as anteriores.

Espera-se que os resultados por elas produzidos sejam compativeis com os anteriores,
visto que a RNFP agrega estruturas capazes de mapear tanto caracteristicas lineares quanto nao-
lineares presentes no conjunto de treinamento.

A topologia adotada para a realizagao dos testes praticos, ja apresentada anteriormente € a

seguinte:

X
X5

X3

Figura 5.5.1: Topologia adotada como referéncia para os testes com RNFP

Fixou-se em dois o nimero maximo de camadas polinomiais.
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A tabela seguinte mostra os resultados obtidos nos testes realizados anteriormente com

redes neuro-fuzzy-polinomiais:

CON];JXII;Ig;) DE SSETREINAMENTO SSEvavLipacio
1 0,2585 0,3898
2 0,0010 5,7918e-004
3 0,0014 0,0013
4 0,0016 8.8465e-004
Gas Furnace 2,2284 26,4209

Tabela 5.5.1.1: Resultados obtidos com redes neuro-fuzzy, em relagdo a todos os conjuntos de dados

5.5.2 Avaliacao dos Resultados

Conforme explicitado no inicio dos testes, esperava-se que os resultados fossem préximos
daqueles obtidos nos testes anteriores e isto se verificou.

Os resultados obtidos foram muito bons em todos os casos. Isto comprova o sucesso na
associacdo de redes neuro-fuzzy com redes polinomiais. A grande vantagem ¢ a geracao de uma
estrutura compacta e capaz a responder a diversos tipos de ndo-linearidades. Por outro lado
apresentam as desvantagens inerentes as RNF ¢ RNP, como o elevado numero de pardmetros a
serem ajustados e o desconhecimento inicial do numero 6timo de camadas, muito menos a

quantidade de neurdnios em cada uma delas.
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5.6 Testes realizados com redes neuro-fuzzy-polinomiais otimizadas via AG

A idéia de associar algoritmos genéticos (AG) as RNFP provém da dificuldade de ajustar
corretamente todos os parametros que envolvem estas estruturas. Para comprovar a viabilidade da
hibridizagdo proposta sdo realizados testes assim como nos casos anteriores.

Para simplificacdo do AG adotou-se um modelo de cromossomo simplificado, contendo

apenas informagdes sobre os pardmetros mais importantes, conforme ilustrado a seguir:

N1 | NI |NI|N2|N2|FP|FP|NC|NC|GPI|GP2

Onde:

N1 = ntimero de neurdnios selecionados para a camada 1;

N2 = niimero de neurdnios selecionados para a camada 2;

FP = tipo de fung¢do de pertinéncia;

NC = ntimero de conjuntos fuzzy por variavel,

GP1 = grau do polindmio na camada polinomial 1;

GP2 = grau do polindmio na camada polinomial 2.

E importante ressaltar que esta representagdo foi adotada apenas para efeitos de avaliago
da metodologia proposta e que uma alternativa € a de incluir no cromossomo todos os parametros
(citados no item 7.1) a serem ajustados. Isto poderd produzir melhores resultados.

As simulagdes executadas utilizaram as seguintes configuragdes para o AG:

- nimero de individuos = 20;

- tipo de cruzamento = Unico corte;

- taxa de cruzamento = 0.85;

- taxa de mutacao = 0.04;

- nimero de geracdes = 100.
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5.6.1 Resultados Obtidos
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A tabela seguinte mostra os resultados obtidos nos testes realizados com redes neuro-

fuzzy-polinomiais otimizadas por AG:

COl\ngg(S) DE SSE TREINAMENTO SSEvaLipACAO
1 0.2570 0.1584
2 7.9236E-004 5.7492¢-004
3 0.0011 5.4575E-004
4 0.0012 0.0010
Gas Furnace 2.2177 29.8329

Tabela 5.6.1.1: Resultados obtidos com redes neuro-fuzzy polinomiais, em relagdo a todos os conjuntos de dados

5.6.2 Avaliacao dos Resultados

Pelos resultados obtidos pode-se avaliar como valida a idéia da utilizagdo de algoritmos
genéticos no auxilio ao processo de treinamento de redes neuro-fuzzy-polinomiais.

Aparentemente ndo ha problemas quanto aos resultados apresentados, porém os mesmos
encobertam uma informagao importante. Na grande maioria dos testes o algoritmo considerou
CcOmo promissores apenas 0s Cromossomos que continham nivel logico alto nos primeiros bits.
Isto tem sentido e confirma o fato de que um numero elevado de neurdnios nas camadas
polinomiais pode conduzir a bons resultados. Por outro lado foi percebido também, nos testes
com RNFP com ajuste manual, que uma pequena quantidade de neurdnios nestas camadas nao
compromete de forma significativa o resultado final. Percebeu-se também que o ajuste nos
parametros referentes as fungdes de pertinéncia provoca modificagdes muito mais interessantes.
Isto quer dizer que o sucesso no processo de treinamento estd muito mais associado a ajustes nas
fungdes de pertinéncia do que no na topologia.

Outro grande inconveniente ¢ o tempo necessario ao treinamento e o fato de que nem
sempre hd a convergéncia para o individuo o6timo. Isto ird depender diretamente dos ajustes

iniciais que devem ser feitos para a execu¢do do AG. Dai a necessidade de avaliacdo de novos
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métodos de otimizacdo de forma a reduzir o tempo de treinamento e tempo de processamento
sem comprometimento dos resultados finais.

Sendo assim, optou-se pelo estudo da técnica conhecida por PSO (Particle Swarm
Optimization), ou otimizagdo por enxame de particulas, que sera apresentada em detalhes no

capitulo seguinte.
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CAPITULO 6
ALGORITMOS DE ENXAME

Muito recentemente, diversas técnicas da chamada computagdo evoluciondria, com
caracteristicas similares tem sido propostas. Estas se baseiam no comportamento de animais,
como bando de passaros, enxames de abelhas e colonias de formigas. Dentre elas, a de maior
destaque ¢ conhecida por otimizacdo por enxame de particulas (OEP), que vem sendo aplicadas
em diversos tipos de problemas de otimizagdo, com a geracdo de resultados satisfatorios em

tempos de processamento menores do que os AG.

6.1 Introducao

O elevado nivel de evolugdo dos sistemas de processamento de dados tem permitido o
desenvolvimento e aplicagdo de diversas técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) na solugdo de
problemas complexos.

Dentre as sub-dreas da IA pode-se destacar aquela conhecida como Computagdo
Evolucionaria (CE), que compreende um conjunto de técnicas, inspiradas na natureza e aplicadas
a otimizagao.

Em muitos casos o modelo matematico que representa o comportamento de uma ou mais
variaveis, pode conduzir a fungdes descontinuas, nao-lineares e complexas.

O proposito da criagdo destes modelos € justamente o de avaliar as condi¢cdes em que
estas assumem valores extremos, de minimo ou de maximo.

Desta forma, a CE disponibiliza vérias técnicas que tentam esbogar caracteristicas como
raciocinio, percepg¢do, adaptagdo e evolucdo, com intuito de buscar um conjunto 6timo de valores

que satisfacam as restri¢des impostas.
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Dentre estas técnicas pode-se citar: Algoritmos Genéticos (AG), Recozimento Simulado
(RS) e Otimizagao por Enxame de Particulas (OEP). Todas estas técnicas sdo classificadas como
heuristicas, pois partem de um conjunto de possiveis solugdes, atribuidas aleatoriamente e, a
partir destas, utilizam um mecanismo capaz de explorar o espago de busca atrds de um valor
6timo ou sub-6timo.

Os algoritmos genéticos correspondem a um método de busca, baseado na teoria da
evolugdo e selecdo natural de Charles Darwin e Gregor Mendel.

Um conjunto inicial de solu¢des candidatas, denominadas individuos, ¢ gerado
aleatoriamente ¢ posteriormente avaliado. Os melhores individuos correspondem aos pontos
localizados em regido promissora no espago de busca. Estes sdo submetidos a operadores
genéticos que tentam conduzi-los a locais cada vez melhores. O processo ¢ repetido,
iterativamente, até que seja encontrado o valor ideal ou até que um niimero pré-determinado de
geracdes seja atingido.

O Recozimento Simulado (RC) ¢ um método de otimizagdo baseado no processo fisico de
témpera dos materiais. O método parte de uma solugao inicial S, que representa uma amostra de
particulas de um dado material. O pardmetro de controle temperatura 7 ¢ inicializado com um
valor alto. A partir dai a temperatura ¢ reduzida lentamente a cada etapa até que se atinja o
equilibrio térmico, a um baixo valor de 7. Ao longo do processo, procura-se atingir o equilibrio
térmico através de novas solugdes candidatas, vizinhas, geradas por um tipo de perturbacao sobre
as particulas atuais. A perturbacdo provoca o movimento das particulas pelo espago de busca. A
aceitagdo ou ndo da nova posicdo provocada pela perturbagdo, esta condicionada ao custo da

solucdo corrente, ao custo da nova solugao e ao valor do parametro 7.
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A técnica de otimizagdo por enxame de particulas (OEP) ¢ baseada no comportamento e
movimento de um grupo de animais. A busca ¢ realizada pela troca de informacgdes entre
componentes de um grupo que busca a regido 6tima dentro do espaco de solugdes.

Por ser um método comprovadamente robusto, eficiente e de simples implementacdo, o
mesmo foi escolhido para o estudo e associacdo com outras técnicas de 1A, conforme proposta
deste trabalho de tese. Maiores detalhes do método, assim como a hibridizagdo proposta sdao

apresentados a seguir.

6.2 Otimizacao por enxame de particulas

A otimizagdo por enxame de particulas, introduzida por Kennedy e Heberhart [9], ¢ uma
técnica de busca heuristica, baseada no movimento de um determinado grupo (enxame) de
animais (particulas) de mesma espécie ao longo de uma regido. O movimento ¢ orientado pela
interagdo entre os membros de um grupo.

O embasamento bioldgico parte de observacdes de bandos de passaros e cardumes em
busca de alimento. A partir destas, ¢ possivel constatar que o comportamento de todo grupo ¢
resultado da experiéncia individual acumulada de cada membro associada a experiéncia
acumulada pelo grupo.

Assim como em outros métodos que compde a CE, cada individuo ou particula representa
uma solugdo candidata e esta corresponde a um ponto no espago de busca.

No algoritmo de OEP, cada particula tem um valor associado de forma a indicar sua
“proximidade” com relagao a solucdo, e uma velocidade que define como a mesma ird se
movimentar.

Ao longo do processo, cada particula modifica sua velocidade de acordo com a melhor

posicao encontrada por si mesma e por todo o grupo. Estes dois mecanismos de exploracdo do
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espaco estdo associados ao componente cognitivo, que representa a experiéncia individual das
particulas e ao componente social, que representa a experiéncia de todo o grupo.
Ao longo do tempo, cada uma modifica sua velocidade, levando em conta a informacao

das melhores posi¢des individuais e do grupo e desta forma acabam encontrando o alimento.

6.3 Descriciao do Método

Conforme dito anteriormente, o OEP ¢ um método de otimizagdo capaz de minimizar
fungdes continuas através de um conjunto de solucdes candidatas que interagem entre si e
utilizam procedimentos deterministicos para a exploracdo do espago de busca atras da solucao
otima.

Assim como os outros métodos de CE que realizam esta fungdo, o OEP inicia seu
processo de busca através de um conjunto de particulas (enxame) com posi¢des e velocidades

atribuidas aleatoriamente.

Figura 6.3.1: Localizagdo e orientag¢do das particulas no espago de busca
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As particulas ilustradas acima se deslocam de uma posi¢do para outra, em um espago

multidimensional, através das seguintes equagdes, na forma canonica:

P =5, 15 ®F ®(p, ~ %, )+ b, ®F ®(p, ~ %, ) (1)

Onde:

- X,V sdo0 vetores que representam, respectivamente, a posicao e velocidade de todas as
particulas;

- p,, b, representam as melhores posi¢des ja encontradas por cada individuo e por todo o
grupo. Estas varidaveis guardam informagdes sobre comportamento individual e coletivo;

- 151,52 sdo coeficientes que representam a forca de atragdo entre as particulas. Também

chamados de taxas de aprendizado, os mesmos representam os parametros cognitivo e social;

- 1;, 1, sd0 nimeros aleatorios uniformemente distribuidos no intervalo [0,1];

¢ o chamado fator de momento, responsavel por ponderar a inércia da particula;

1
QY

- ¢,d sdo vetores coeficientes.

Pela analise das equacgdes ¢ possivel perceber que a particula se movimenta em diferentes
dimensdes e que seu movimento em uma determinada dimensdo ¢ atualizado independente das
outras. Desta forma, pode-se considerar um espago unidimensional como caso geral.

Isto permite que sejam reescritas da seguinte forma:

k

V+1:Vk+blrl(pl_xk)+b2r2(p2_xk) 3)

X = cx, +dv,, 4)
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As equagdes acima determinam como as velocidades e as posi¢gdes das particulas serdao

atualizadas a cada iteracdo £.
Como pl representa a melhor posicdo encontrada pela particula, pode-se perceber

claramente pela equagdo (3) que o termo (p, —x,) representa o componente cognitivo € que o
termo (p, —x,) o componente social, ja que p, representa a melhor posi¢do do grupo.

A ilustragdo a seguir mostra o deslocamento de uma particula através da interagao entre os

componentes citados:

bara(p2-xx)

bri(p1-xk)

~
Xk ™ parti
k particula

»
»

Figura 6.3.2: Interpretagdo geométrica do deslocamento das particulas

Podemos perceber que quando associamos o comportamento individual (local) ao social
(global) temos um conjunto de particulas se deslocando para a posicao 6tima no espago de busca.

A figura a seguir ilustra o posicionamento das particulas apds varias iteracdes.
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Figura 6.3.3: Localizag¢do das particulas apos o processo de otimizagdo

O algoritmo que descreve o processo de OEP [8] ¢ apresentado a seguir:
- Passo I: Inicializar as posi¢oes e velocidades das particulas aleatoriamente no espago n-
dimensional;
- Passo 2: Para cada particula:
- Avaliar sua posigao atual de acordo com a fungao objetivo
- Se o valor obtido for melhor que p/, atualizar pl com o novo valor;
- Se o valor obtido for melhor que p2, atualizar p2 com o novo valor;
- Alterar a velocidade e posi¢ao da particula;
- Passo 3: Repetir os passos anteriores até que o critério de parada seja satisfeito;
A cada execug¢do do algoritmo tem-se o comportamento das particulas conforme ilustrado

a seguir:
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2
X'k

(p°2x"2) o\
5 (p*-x*1)

R

*,

v

Figura 6.3.4: Movimento resultante em dire¢do a melhor posi¢do

Onde:

ribi=by=1;

x'x & a posi¢do atual da particula 1;

x'k+1 € a proxima provavel posi¢do da particula 1;
X’y & a posi¢do atual da particula 2;

X’k+1 € a proxima provavel posicdo da particula 2;
p'i ¢ a melhor posicdo da particula 1;

p1 é a melhor posicio da particula 2;

p2 € a melhor posicao de todas as particulas;

6.4 Variantes do OEP

Apds primeira versao do método de OEP, varios pesquisadores ao aplicarem-no em
situacdes praticas, perceberam que algumas modificacdes seriam pertinentes para o
aprimoramento da técnica.

A primeira modificacdo proposta foi a adicdo de um fator, denominado limitador de

velocidade (v,), capaz de impor limites de velocidade, j4 que valores muito altos podem fazer
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com que a particula ultrapasse uma regido promissora e muito baixos podem impedi-la de atingir
um ponto desejado.

O limitador de velocidade ¢ formado por um intervalo [V, Vmax] que define limites
maximos ¢ minimos. Desta forma, se o novo valor atualizado de velocidade for maior que o
limite superior, a este devera ser atribuido v,,4, € quando a velocidade atingir valores inferiores ao
limite minimo, a ela atribui-se o valor de v,;,.

Apesar de ser uma tentativa de solucionar o problema de controle de velocidade, este fator
provocou efeitos indesejados, comprometendo a eficiéncia do método e conseqiientemente o
resultado final em comparacao a outros métodos de CE [34].

A solugdo proposta por [35] sugere a adicao de dois novos parametros denominados fator

de constri¢do e componente inercial.

6.4.1 Componente Inercial
A componente inercial foi proposta com intuito de controlar a velocidade das particulas de

forma ponderada. Assim, tem-se uma nova proposta de atualizacdo da velocidade da seguinte

forma:
k+1
v =wov +bn(py = x) + by (py —x,) (%)
k+l _ Wma’x — Wonin
w = Waax — k k— (6)
max
Onde w,, e w,, sdo, respectivamente, os limites impostos a componente inercial

€ kmax 0 nimero maximo de iteragdes.
Ao analisar as equagdes acima, pode-se perceber que a componente de ponderacdo
inercial tem uma variacdo linear. Para Shi e Heberhart [35], ¢ ideal que w seja iniciado com um

valor alto e va se decrementando, ja que um alto valor de w desloca a particulas para posigdes
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mais distantes da atual, promovendo assim a exploragdo global e um baixo valor de w a desloca
para regides proximas, o que equivale a exploragdo local. Os mesmos relatam que valores de

w,..=09ew

' = 0,4 foram determinantes para a obten¢do de bons resultados.

Como alternativa Chatterjee e Siarry [36] apresentam uma proposta de variagdo nao-linear
da componente w. Esta tem o objetivo de impor um controle mais eficiente sobre a velocidade da
particula nas iteragdes finais de forma a promover a convergéncia.

A proposta ¢ valida nos casos em que a variagao linear faz com que a particula chegue ao

final do processo com velocidade tdo reduzida a ponto de nao alcangar a posigao ideal.

A equacdo seguinte representa a variacao nao-linear da componente inercial :

nl
WkJrl =Wy — {(RR?—'ZIIC)} i (sz'vc Wi ) (7)

Onde n/ representa o fator de ndo linearidade.

6.4.2 Coeficiente de Constricao
O coeficiente de constrigdo foi proposto por Clerc e Kennedy [37], que demonstraram que
o mesmo pode ser usado para prevenir a explosdo do sistema através da perda de controle sobre

as velocidades das particulas. A equacao a seguir mostra como o coeficiente ¢ calculado:

P E— ®)
2-g-\gap
Onde:
-¢ =4+ 0,
- ¢ =br,

-9, =byr,
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Assim, a equacao de atualizagdo da velocidade passa a ser definida da seguinte forma:

k+

v :Z[Vk"'blrl(pl_xk)"'bzrz(pz_xk)] ©)
Foi mostrado também que para valores de ¢, >4 as particulas tendem a convergir
rapidamente para a solu¢do global, enquanto que para ¢, <4haveria uma forte tendéncia de

conversdo para um minimo local. Este comportamento ¢ muito similar ao provocado pela

inser¢do do fator de inércia.

6.5 Redes neuro-fuzzy-polinomiais otimizadas via OEP

As dificuldades encontradas na otimizagdo de redes neuro-fuzzy-polinomiais (RNFP) via
algoritmos genéticos conduzem a avaliagdo de novas técnicas que possibilitem a geracdo de uma
estrutura de RNFP compacta, agil e capaz de convergir rapidamente, sem a necessidade de um
excessivo nimero de ajustes de parametros a elevado tempo de processamento.

Por este motivo a proposta de utilizagdo do OEP no auxilio a determinac¢do das defini¢des
de projeto, assim como no ajuste de parametros inerentes a RNFP, ¢ extremamente valida no que
diz respeito as vantagens do OEP em rela¢do a outros métodos de otimizagdo como os algoritmos
genéticos e recozimento simulado.

Como exemplos, podem-se citar aplicacdes como [38] onde o OEP foi aplicado no
processo de treinamento de redes neurais do tipo feedfoward e em [39] em que o OEP foi
avaliado através de aplicagdes envolvendo operagao de sistemas elétricos de poténcia.

Para a proposta do presente trabalho ¢ necessaria uma metodologia de projeto que

provoque a cooperacao entre todas as técnicas envolvidas.
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Este de trabalho apresenta, nesta linha de raciocinio, uma metodologia capaz de fazer com
que sejam otimizados todos os parametros envolvidos no processo de projeto quase que
automatico, restando apenas poucos ajustes referentes ao método de otimizagao utilizado.

No intuito de buscar resultados ainda melhores do que os obtidos anteriormente, optou-se
por envolver ndo sé os parametros mais “superficiais”’, mas também aqueles mais internos, como
o centro e largura das funcdes de pertinéncia, além da ‘“sintonia fina” dos coeficientes dos
polindmios de cada neurdnio polinomial.

Para que isto seja possivel, deve-se trabalhar ndo s6 com a versdo continua do OEP, mas
também com uma versao discreta [40].

Apesar da versdo tradicional do OEP ser continua, atualmente diversas aplicagdes sdo
desenvolvidas com base na versao discreta como, por exemplo, em [41, 42, 43, 44].

Nesta, as componentes que representam as posigoes das particulas assumem somente
valores iguais a zero ou um. Quando a velocidade ¢ utilizada para o ajuste de posi¢des, deve ser
colocada no intervalo [0,1], o que pode ser feito através da seguinte fungao sigmoidal:

) 3 1
$ig(0) = 1+ exp(—x) (10)

k+1

Na equacdo (5), de ajuste da velocidade, o termo x" ' ¢ determinado, de forma

probabilistica, da seguinte maneira:

0, se£> Sig(vk”)

k+1

1, se£< Sig(vk”)

Onde, & ¢ um numero aleatdrio gerado a partir de uma distribuicao uniforme no intervalo
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A aplicagdo das versdes discretas e continuas pode ser realizada em conjunto, porém
optou-se por fazé-la em duas etapas: na primeira ¢ utilizada a versdo discreta para o projeto da
estrutura como um todo (topologia, tipos de fungdes de pertinéncia, etc) e na segunda ¢ aplicada a
versdo continua para que seja possivel verificar a possibilidade de melhoria nos coeficientes
estimados pelo método dos minimos quadrados.

A geragao das particulas, referente a primeira etapa, ¢ feita com base na estrutura

apresentada a seguir, de forma similar a utilizada na otimizacao via AG.

NI | NI |NI|N2|N2|FP|FP|NC|NC|GPI|GP2

Os parametros otimizados sdo:

N1 = ntimero de neurdnios selecionados para a camada 1;

N2 = ntimero de neurdnios selecionados para a camada 2;

FP = tipo de funcao de pertinéncia;

NC = ntimero de conjuntos fuzzy por variavel,

GP1 = grau do polindmio na camada polinomial 1;

GP2= grau do polindmio na camada polinomial 2.

Neste caso todas as posi¢des do vetor (particula) sao valores binarios.

Na segunda etapa, tem-se um modelo de particula como mostrado abaixo:

DI |D2|D3|D4| A | B | C

D1kij = primeira coordenada do conjunto difuso k& do neurdnio i na camada j;

D2kij = segunda coordenada do conjunto difuso k& do neurénio i na camada j;
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D3kij = terceira coordenada do conjunto difuso k£ do neur6nio i na camada j;

D4kij = quarta coordenada do conjunto difuso & do neurdnio i na camada j;

A = primeiro coeficiente estimado para o neurénio polinomial p.

B = segundo coeficiente estimado para o neurénio polinomial p.

C = terceiro coeficiente estimado para o neurénio polinomial p.

Onde k corresponde ao conjunto difuso que compde a fungdo de pertinéncia do neurdnio i
na camada j. A, B e C sdo os coeficientes dos polindmios dos neurdnios polinomiais.

As coordenadas apresentadas no exemplo de particula acima baseiam-se numa func¢do de
pertinéncia do tipo trapezoidal.

Para que seja possivel o ajuste nos pardmetros adotados na segunda etapa, tem-se que
saber exatamente a topologia da rede, por este motivo o processo deve ser realizado em duas
etapas. Primeiro se estabelece a topologia com os nimeros de neurdnios, graus de polindmios e
tipos de funcdo de pertinéncia adequados e s6 depois, na segunda etapa, realiza-se os ajustes
necessarios.

Para melhor entendimento ¢ apresentada, em seguida, a seqiiéncia de passos necessaria a
implementacao do processo de otimizagdo de RNFP via OEP no software Matlab versao 7.4.0,
tomado como referéncia para as simulagdes e testes.

Passo 1 - Inicializagdo dos pardmetros referentes a OEP

Sao inicializados os seguintes pardmetros:

- S = Tamanho da populacdo (enxame)

- P = Tamanho da particula

- N = Numero de iteragdes

- ¢1, ¢ = aceleragdes (cognitiva e social)

- V; = velocidade inicial
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- V= velocidade final

- Vm = maximo incremento de velocidade

- C = fator de constrigao

Passo 2 — Inicializagdo das particulas (enxame)

O enxame ¢ criado com o numero de particulas definido pela constante S e estas sdo
inicializadas com tamanhos definidos pela constante P.

Passo 3 — Avaliagdo das particulas

Para a avaliacdo de cada particula deve-se calcular a saida de cada NFP. Para isto deve-se
utilizar dos recursos, através de linhas de comando, que a toolbox de redes neuro-fuzzy (ANFIS)
oferecem. Apos o célculo das saidas dos neurdnios que irdo compor a primeira camada, deve-se
estimar o erro médio quadratico (MSE) ou o somatdrio dos erros quadraticos (SSE) entre as
saidas calculadas para cada NFP e a saida desejada da RNFP. Aqueles que apresentarem menor
valor de erro permanecerdo na estrutura e os outros ndo. As saidas destes melhores serdo as
entradas para a proxima camada. Cada neur6nio polinomial na préxima camada tem como
entrada uma combinacdo das saidas, tomadas duas a duas, assim como na filosofia de projeto das
RNP. O processamento de cada neurdnio agora ¢ realizado através de um polindmio cujos
coeficientes sdo ajustados as entradas, através do método dos minimos quadrados. Os dois
neuronios que obtiverem melhores aproximacdes e gerarem como saida, valores mais proximos
aos desejados, serdo preservados e os outros descartados. Estes se recombinam para formar o
neurdnio de saida que terd como base de processamento um polindmio estimado da mesma
forma.

Como cada particula prevé uma topologia com funcdes de pertinéncia e graus de
polindmios pré-definidos, ¢ possivel avaliar quais sdo as mais promissoras. Assim tem-se

condicdo de verificar quais particulas estdo mais bem posicionadas no espago de busca.
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Passo 4 — Atualizacdo das posicoes das particulas

De acordo com as defini¢des do OEP as particulas t€ém suas posigdes atualizadas de
acordo com a componente social e cognitiva.

Em seguida o processo ¢ retornado ao passo 3. Isto ocorre até que o numero de iteragdes
pré-estabelecido seja atingido.

O mecanismo de hibridizagdo ¢ similar para as duas etapas, diferenciando-se apenas na
forma em que as particulas sdo geradas e no processo de atualizacdo das posi¢des, visto que na
primeira etapa os parametros sao discretos e no segundo continuos.

A partir deste ponto a avaliagdo da proposta ¢ verificada através da realizagdo de testes

com os conjuntos de dados utilizados anteriormente e apresentados a seguir.

6.5.1 Testes Praticos

A partir deste ponto serdo realizados testes praticos, envolvendo otimizacdo de RNFP via
OEP, com todos os conjuntos de dados utilizados anteriormente. Estes sdo fundamentais para
avaliar o desempenho do método proposto e compara-lo com os resultados obtidos até entdo. Para
que seja coerente a comparacdo, a estrutura de RNFP e os parametros envolvidos a serem
otimizados sdo idénticos aos apresentados nos testes com AG. Além disto, optou-se por um
modelo de particula, na fase de aplicagao do OEP discreto, exatamente igual ao cromossomo no
AG.

As principais configuracdes adotadas para o OEP sdo as seguintes:

- namero de itera¢des = 100;

- nimero de particulas = 5;

-cl=c2=2;

- velocidade inicial = 0.9;
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- velocidade final = 0.2;
- velocidade maxima = 1.5;

- fator de constrigao = 1;

6.5.2 Resultados Obtidos
A seguir sdo apresentados os resultados obtidos nos processos de treinamento e validagao

em todos 0s casos.
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Figura 6.5.2.1: Resultado do processo de treinamento para o primeiro conjunto de dados
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Figura 6.5.2.2: Resultado do processo de validagdo para o primeiro conjunto de dados
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Figura 6.5.2.3: Resultado do processo de treinamento para o segundo conjunto de dados
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Figura 6.5.2.4: Resultado do processo de validag¢do para o segundo conjunto de dados
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Figura 6.5.2.5: Resultado do processo de treinamento para o terceiro conjunto de dados
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Figura 6.5.2.8: Resultado do processo de treinamento para o quarto conjunto de dados
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Figura 6.5.2.9: Resultado do processo de treinamento para a série de dados Gas Furnace
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Figura 6.5.2.10: Resultado do processo de validagdo para a série de dados Gas Furnace

A tabela seguinte mostra os resultados obtidos nos testes realizados com redes neuro-

fuzzy-polinomiais, otimizadas por OEP:

CON];]ngg DE SSETREINAMENTO SSEvavLipacio
1 0.2611 3.1669E-004
2 8.5068e-004 4.9362e-004
3 0.0015 3.1971e-004
4 0.0017 7.8513e-004
Gas Furnace 2.0108 22.1656

Tabela 6.5.3.1: Resultados obtidos com redes neuro-fuzzy polinomiais, em relagdo a todos os conjuntos de dados

6.5.3 Avaliacdo dos Resultados
Os resultados obtidos demonstram a capacidade de exploracao do espago de busca quando
utilizada a OEP. Porém, assim como aconteceu nos testes realizados com algoritmos genéticos, o

método de otimizagdo por enxame de particulas apresentou problemas de convergéncia
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prematura. Isto ficou evidente no caso dos AG quando os bits referentes a topologia da RNFP
assumiam valores iguais a “1”.

Em todos os casos, conduziu a uma estrutura final com muitos neurdnios, o que contradiz
a proposta de uma rede compacta e agil.

No caso do OEP verificou-se, em alguns casos, que quando uma determinada particula
assumiu uma regido promissora no espago de busca, atraiu todas as outras para suas proximidades
e o processo de busca se limitou as vizinhangas desta, o que também pode ser traduzido como
convergéncia prematura, uma vez que a regido encontrada nao necessariamente foi a 6tima.

O uso de artificios como o fator de constrigdo € componente inercial, auxiliou no processo
de busca, mas ndo de maneira a melhorar significativamente os resultados.

Nos casos onde tal fenomeno ocorreu, foi utilizada a versdo do OEP proposta por Esmin
[45], chamada de HPSOM. Esta tem como base a introdu¢do de um mecanismo de mutagao,
exatamente como nos algoritmos genéticos, sobre uma determinada por¢ao do enxame.

No caso especifico deste trabalho, onde foi adotado um numero de cinco particulas,
sempre uma delas, escolhida aleatoriamente passou pelo processo de mutagao.

A substituicdo do OEP pelo HPSOM trouxe melhorias significativas em dois casos: no
primeiro e quarto conjunto de dados. Nos outros casos a utilizagdio do HPSOM apresentou

melhorias, porém pouco significativas se comparadas aos citados anteriormente.

6.5.4 Comparativo Final

Apo6s a realizacdo de todos os testes ¢ importante um comparativo final que permita a
comparagdo entre todos os resultados apresentados em todos os casos, conforme mostrado no

quadro a seguir.
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CONJUNTO DE DADOS
1 2 3 4 5

RNA 0,1668 7,21e-004 3,92e-004 6,83e-004 33,6402

< RNP 0,1628 6,4551e-004 | 3,5085e-004 | 6,3026e-004 | 29,9934
E RNF 0.1914 0.0017 0.0015 0.0019 45.0636
% RNFP 0,3898 5,7918e-004 0,0013 8.8465e-004 | 26,4209
E RNFP-AG 0.1584 5.7492e-004 | 5.4575e-004 0.0010 29.8329
RNFP-OEP 3.1669¢-004 | 4.9362¢-004 | 3.1971e-004 | 7.8513e-004 | 22.1656

Tabela 6.5.4.1: Resultados obtidos com todas as técnicas apresentadas

Pelo quadro comparativo ¢ possivel perceber que o método proposto apresentou

resultados melhores em quase todos os testes, com excegdo do quarto caso € mesmo neste, obteve

boa performance, o que sé reforca a eficiéncia do método.

Além disto, devem ser destacados aspectos como a simplicidade na implementagdo e

ajustes iniciais do OEP além do tempo de processamento muito menor do que o necessario ao

processo de otimizacdo via AG, como mostrado a seguir.

Tempo médio de processamento Iteracdes
RNA 10 a 30 segundos 100
RNP 4 a 10 segundos 100
§ RNF 1 a 5 minutos 10
% RNFP 1 a 5 minutos 10
E RNFP-AG 10 a 30 minutos 10
RNFP-OEP 1 a 5 minutos 100

Tabela 6.5.4.2: Comparagdo entre os tempos de processamento necessarios ao processo de treinamento

A quantidade de iteragdes apresentadas se refere ao minimo necessario para a obtengao

dos resultados obtidos. A partir destas ndo houve melhorias significativas.
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CONCLUSOES

O processo de previsdo é atil em diversas atividades humanas. E nele que se baseiam os
desenvolvimentos futuros, as etapas de um planejamento e as verificagdes de disponibilidade dos
sistemas. E sabido que quanto maior o horizonte de previsio mais dificil acertar os valores
previstos face aos que realmente ocorrem. E mais, que a qualidade do processo de previsao esta
intimamente ligada a qualidade da base historica dos dados disponivel e da repetibilidade deste
conjunto.

Uma base histérica com dados ruins ou com muitos ruidos pode gerar valores previstos
muito fora da realidade, enquanto que a falta de repeticio de padrdes leva a construcao de
sistemas de previsao que nao oferecem resultados homogéneos ao longo do tempo.

Este trabalho teve como proposta inicial a investigagdo das principais técnicas de
inteligéncia artificial necessarias a solucao de problemas de identificacdo de sistemas complexos
e ndo lineares, além da unido entre elas para a formagdo de sistemas hibridos mais robustos e
eficientes.

Para verificar a aplicabilidade destas, foi escolhido o problema de previsdao em séries
temporais. Os diversos testes realizados buscaram apresentar de forma clara e objetiva, uma
forma de comparé-las através da utilizagdo de conjuntos de dados em comum.

No primeiro caso, avaliou-se a performance das redes neurais artificiais do tipo perceptron
multicamadas (MLP) com treinamento realizado pelo algoritmo de retropropagacdo dos erros.
Normalmente, este tipo de estrutura apresenta bons resultados quando aplicadas em problemas de
média a baixa complexidade. Caso contrario passam a sofrer com problemas de super e sub-

especializagdo causados por questdes associadas ao calculo de derivadas. Isto faz com que o
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processo de treinamento seja interrompido de forma prematura devido ao estacionamento em um
ponto de minimo local.

Em seguida verificou-se a capacidade de generalizagdo e aprendizado, apresentadas pelas
redes neurais polinomiais, RNP. Com topologias finais compactas, as mesmas se mostraram
ageis, simples de serem treinadas e capazes de produzir bons resultados. As dificuldades se
referem as defini¢des de projeto, como o numero 6timo de camadas, de neurdnios selecionados
por camada e também os graus dos polindmios em cada neuronio.

Pelas afirmacdes anteriores, pode-se perceber que a maior dificuldade de projetos
envolvendo de redes neurais artificiais consiste na defini¢do de uma topologia 6tima.

Diante disto, passou-se a analise dos sistemas hibridos, onde a cooperagao entre duas ou
mais técnicas passa a ser ponto chave para a geragdo de sistemas mais robustos e capazes de lidar
com caracteristicas de ndo-linearidade, tipicas de sistemas complexos.

O primeiro modelo analisado foi o neuro-fuzzy. Neste ficou evidente que a necessidade de
se ajustar muitos pardmetros faz com que o processo de treinamento seja lento e nem sempre
apresente bons resultados. Apesar de gerar automaticamente a base de regras necessaria ao
sistema fuzzy, apresenta a limitagdo de trabalhar com poucas entradas. Os resultados
apresentados deixaram a desejar e conduziram ao estudo de novas metodologias de projeto como
as redes neuro-fuzzy-polinomiais (RNFP).

As RNFP foram propostas com o intuito de criar o mapeamento dos pares entrada-saida,
tipico das redes neuro-fuzzy, com a capacidade de generalizagdo das redes neurais polinomiais.
Através dos testes realizados com este tipo de associagao também foi possivel comprovar sua
viabilidade através dos resultados obtidos. Por outro lado tem-se como inconveniente a
dificuldade nas definigdes de projeto inerentes a cada estrutura operando em separado. Por este

motivo verificou-se a necessidade de associacdo de um novo método capaz de encontrar o
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conjunto de parametros otimizados para automatizagdo do projeto das RNFP. A primeira
investigacdo abordou o uso dos algoritmos genéticos como método de busca. Apesar de suas
caracteristicas de facil implementacdo e geracdo de bons resultados, o0 mesmo apresentou-se lento
e consumiu tempo de processamento mais elevado que a maioria dos casos anteriores para o
processo de otimizagao.

A proposta inicial, tida como objetivo primario deste trabalho foi, além de investigar os
principais métodos e técnicas aplicados ao problema de identificacdo de sistemas, propor um
novo modelo baseado em RNFP e otimizados por algoritmos de enxame, ou otimizagdo por
enxame de particulas — OEP.

Através da aplicacdo desenvolvida pode-se constar que além de vidvel em termos de
resultados, a mesma necessitou de tempos de processamento relativamente baixos para a geracao
dos resultados apresentados. Vale lembrar que a utilizagdo do HPSOM foi de extrema valia e s6
através de sua aplicagdo é que foram possiveis melhorar os resultados obtidos em dois casos
especificos.

Muito além dos resultados, buscou-se uma analise em fun¢do do tempo necessario a
aplicacao de cada método, da estrutura final otimizada e a quantidade de ajustes necessarios.

As discussdes, andlises e conclusdes, apresentadas ao final de cada caso foram de
fundamental importancia para fortalecer a necessidade de se propor uma nova metodologia capaz
de atender aos requisitos de desempenho, generalizagdo e agilidade.

A opgao do OEP no processo de otimizagdo de RNFP se justificou por suas caracteristicas
intrinsecas de agilidade, simplicidade e desempenho. A escolha das RNFP se deu pelo fato de
serem auto-organizaveis e juntaram em uma sO estrutura as caracteristicas de agrupamento de
dados das redes neuro-fuzzy com a capacidade de expansdo do espago representativo das redes

neurais polinomiais. Pelos resultados apresentados pode-se considerar como promissora a
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proposta ja que a mesma contempla ndo s6 os resultados, mas também os requisitos citados
anteriormente.

Como trabalhos futuros podem-se mencionar aplicacdo do sistema proposto em cargas
elétricas diversas, optando-se por um sistema de agrupamento de dias tipicos ou de areas tipicas
durante a semana ou periodos do ano. Outro trabalho seria a confeccdo de um sistema hibrido
capaz de fazer com que o sistema proposto pudesse aumentar seu horizonte de previsao gerando
um sistema com maior numero de aplicagdes. Além disto, € claro, aplicagdes envolvendo

previsao de carga em tempo real.
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