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Resumo

As redes neurais de fungoes de base radial (RBF - Radial Basis Function) tém sido
utilizadas para a resolucao de varios problemas em diversos contextos. Os parametros de
uma rede de base radial (valores de centros, larguras e pesos) tém grande influéncia na sua
capacidade de mapear relacoes entre seus dados de entrada e saida. Algumas abordagens
apresentam procedimentos diversificados para determinar e otimizar estes parametros.

Este trabalho aborda a combinagao de métodos nao supervisionados com o algoritmo
de enxame de particulas (PSO — Particle Swarm Optimization) para a determinagao
de parametros em redes RBF. O algoritmo de otimizagao realiza um refinamento nos
valores das larguras das funcoes de base radial a partir de um procedimento prévio de
selecao de parametros. Utilizando valores pré-ajustados, o algoritmo converge em um
menor nimero de passos em relacao aos parametros inicializados aleatoriamente. O uso
da abordagem proposta proporciona uma boa melhoria na exatidao de modelos de redes
RBF em aplicacoes de aproximacao de funcgoes, previsao de série temporal e classificacao
de padroes.



Abstract

Radial Basis Function (RBF) neural networks have been used to solve several problems
in diverse contexts. The parameters of a radial basis network (values of centers, widths
and weights) have great influence on its capacity to map the relations of their input and
output data. Some approaches use different alternatives to determine and optimize these
parameters.

This paper addresses the combination of unsupervised methods with the Particle
Swarm Optimization (PSO) algorithm for the determination of parameters in RBF networks.
The optimization algorithm performs a refinement in the width values in radial basis func-
tion from a previous procedure of parameter selection. By using pre-adjusted values, the
algorithm converges with a smaller number of steps in relation to the randomly initialized
parameters. The use of the proposed approach brings a good improvement to the accu-
racy of the RBF networks models in applications of function approximation, time series
prediction, and pattern classification.
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1 Introducao

Este capitulo apresenta as consideracoes iniciais deste trabalho e menciona as estratégias
de treinamento utilizadas para o ajuste de parametros em uma rede neural de base radial.

Em sequida, apresenta a proposta e os objetivos principais do trabalho.

1.1 Consideracoes iniciais

As redes neurais artificiais sao modelos computacionais inspirados em neurénios biolo-
gicos com aplicagoes em varias areas. Uma das dificuldades encontradas ao se estabelecer
um modelo neural, é garantir que o mesmo apresente uma boa capacidade de generalizagao

independente do contexto empregado (UROLAGIN; PREMA; REDDY, 2012).

Entre as arquiteturas de redes neurais existentes, as redes de funcoes de base radial
(RBF - Radial Basis Function) tém sido amplamente utilizadas na resolugao de proble-
mas envolvendo aproximagao de fungdes (SCHILLING; JR; AL-AJLOUNI, 2001) (JIN-YUE;
BAO-LING, 2013), classificagdo de padroes (ZHANG et al., 2007) (NOMAN; SHAMSUDDIN;
HASSANIEN, 2009) (LI et al., 2013), previsoes de valores em séries temporais (SUN et al.,
2005) (YAN et al., 2005) (CAIQING; PEIYU, 2010) e outras aplicages. Os parametros livres
deste tipo de rede (os valores dos centros e das larguras das fungoes radiais e os dados dos
pesos da camada de saida) tém grande influéncia na sua capacidade de mapear relagoes
entre seus dados de entrada e saida, e consequentemente devem ser ajustados apropriada-
mente. O ajuste destes parametros pode ser realizado através de procedimentos distintos.
Algumas estratégias utilizadas sao classificadas como empiricas, auto-organizadas e su-
pervisionadas (HAYKIN, 2001). Também podem ser utilizados processos de aprendizagem
hibridos, onde o primeiro estagio é responsavel por ajustar os parametros que constituem
as fungoes de base radial (valores de centros e larguras), onde sdo empregados métodos
nao supervisionados, e no segundo estagio de treinamento podem-se aplicar métodos su-

pervisionados para o ajuste dos pesos da camada de saida da rede (BARALDI et al., 2000).
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Para tratar questoes relacionadas com problemas de minimos locais e de taxas baixas
na convergeéncia nos procedimentos de treinamento, estes processos de aprendizagem sao
combinados com métodos de otimizacao baseados na computacao evolucionaria, tais como
os algoritmos genéticos (DING et al., 2012), enxame de particulas (FATHI; MONTAZER,
2013), colonia de formigas (JUN; ZUHUA, 2014) e outros, com a finalidade de encontrar uma
solugao 6tima no ajuste de parametros e garantir uma rapida convergéncia no treinamento

da rede em questao.

1.2 Objetivo

Este trabalho tem como proposta a utilizacao de um algoritmo de otimizagao por
enxame de particulas (PSO — Particle Swarm Optimization), para realizar o ajuste fino
de parametros em redes RBF, cujos parametros iniciais sao pré-selecionados através de
uma abordagem nao supervisionada. Diferentemente de alguns estudos realizados como
em Chen, Qin e Jia (2008) e Noman, Shamsuddin e Hassanien (2009), os valores das
larguras das funcoes de base radial serao otimizados por um algoritmo de PSO. Aplicacoes
em aproximagoes de fungoes, previsao de séries temporais e classificacao de padroes serao
utilizadas para mostrar o potencial da abordagem proposta. Os resultados obtidos serao

comparados com técnicas utilizadas em outros trabalhos.

1.3 Organizacao

Os préximos capitulos da dissertacao estao organizados conforme descrito a seguir:

O Capitulo 2 traz uma revisao bibliografica referente aos principais artigos consultados

no desenvolvimento deste trabalho.

O Capitulo 3 trata dos conceitos basicos sobre redes neurais artificiais, destacando-se
as redes neurais do tipo RBF. Apresenta também conceitos sobre os métodos de treina-
mento utilizados para o ajuste dos parametros livres da rede, abordando métodos de ajuste
nao supervisionados, como o algoritmo de agrupamento Fuzzy C-Means e os métodos de

ajuste supervisionados, como o algoritmo de otimizacao por enxame de particulas.

O Capitulo 4 aborda os métodos utilizados neste trabalho para o ajuste dos parametros
de uma rede RBF. A partir de um procedimento prévio de ajuste de parametros, sera
proposta a utilizagao do algoritmo de otimizacao por enxame de particulas para realizar

um ajuste fino nas larguras das fungoes de ativagao de uma rede RBF.
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O Capitulo 5 apresenta alguns experimentos para ilustrar a aplicagao da metodologia

proposta.

O Capitulo 6 conclui a dissertagao e propoe sugestoes para trabalhos futuros.
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2  Revisao Bibliografica

Este capitulo contém uma resenha bibliogrdfica referente aos principais artigos consul-
tados no desenvolvimento deste trabalho. Foram pesquisados artigos relacionados com
procedimentos supervisionados no ajuste de parametros de redes neurais artificiais com
funcoes de base radial, principalmente em abordagens que utilizam algoritmos genéticos
(GA — Genetic Algorithm) ou exame de particulas (PSO — Particle Swarm Optimization)

na otimizacao dos parametros correspondentes.

As principais estratégias utilizadas para o ajuste dos parametros (centros, larguras
e pesos) de redes neurais de fun¢ao de base radial (RBF — Radial Basis Function) sao
classificadas como empiricas, auto-organizadas e supervisionadas (HAYKIN, 2001). Algu-
mas abordagens utilizam procedimentos que combinam métodos supervisionados e auto-
organizados para o treinamento dos parametros da rede, e sao conhecidas na literatura
como estratégias hibridas. Outras estratégias utilizam combinacoes de procedimentos de
aprendizagem supervisionada com algoritmos de otimizacao para a determinagao 6tima

dos parametros de redes RBF.

Em Schwenker, Kestler e Palm (2001) foram discutidos alguns métodos para o trei-
namento de uma rede RBF, onde as estratégias de treinamento foram divididas em trés
fases de aprendizado. Na primeira fase os valores dos pesos da camada de saida da rede
sao calculados através de uma estratégia supervisionada, os dados dos centros das fungoes
de base radial sao restritos a um subconjunto de amostras de treinamento, e os valores
das larguras sao pré-determinados. Na segunda fase de aprendizado é sugerido que os
valores dos parametros sejam ajustados separadamente com técnicas de treinamento. Os
valores dos centros podem ser determinados através de algoritmos de agrupamento, vetor
de quantizagao ou classificacao em arvore, e os pesos da camada de saida através de algum
método supervisionado, como o gradiente descendente. Na terceira fase de aprendizado é
proposto que todos os parametros da rede RBF pré-determinados pela segunda fase sejam

ajustados através de algum procedimento de otimizacao.
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Em Guerra e Coelho (2005) sugeriu-se que os valores dos centros e das larguras das
fungoes de base radial de uma rede RBF fossem determinados através dos algoritmos de
agrupamento K-Means e Fuzzy C-Means (FCM) para fins de comparagio, e os pesos da
camada de saida calculados pelo método da pseudo-inversa. Em seguida, foi utilizado
um algoritmo PSO para a otimizagao destes valores pré-determinados pelos algoritmos
de agrupamento. O trabalho de Zhu e He (2006) propoe a utilizacao do algoritmo de
agrupamento Fuzzy C-Means para a determinagao dos valores dos centros e larguras das
funcoes de base radial, e o método do gradiente descendente para determinar os pesos da

camada de saida.

Em Chen, Qin e Jia (2008) os dados dos centros das redes de base radial foram deter-
minados através de um método de agrupamento subtrativo e otimizados por um algoritmo
de PSO. As larguras das fungoes de base radial foram determinadas através da distancia
média entre os centros calculados, e os pesos da camada de saida através do método dos
minimos quadrados (LMS - Least Mean Squares). Em Aik e Zainuddin (2008) foi utili-
zada para o treinamento de uma rede de funcao de base radial uma versao modificada
do algoritmo de agrupamento Fuzzy C-Means que é baseada na medida de distancia de
simetria. O procedimento resultou em vantagens tal como um tempo de treinamento mais
rapido, melhores exatidoes nos resultados obtidos e uma arquitetura de rede reduzida. Em
Ziyang et al. (2008) foi proposto um novo método de aprendizagem para as redes RBF
baseado no agrupamento Fuzzy C-Means e no algoritmo de otimizacao por colonias de
formigas (AC - Ant Colony). Os centros foram determinados pelo algoritmo FCM e os
pesos da camada de saida foram determinados pelo método dos minimos quadrados. O
AC foi introduzido para otimizar dois parametros do algoritmo FCM, como o expoente de
ponderagao (weigthing expoent) que impacta no desempenho do algoritmo, e o parametro
relacionado ao nimero de clusters associados com a capacidade de interpolacao da rede

RBF resultante.

O trabalho de Noman, Shamsuddin e Hassanien (2009) sugeriu que os valores dos
centros e das larguras das funcoes de base radial fossem determinados através do algo-
ritmo de agrupamento K-Means, e dados dos pesos estabelecidos via método dos minimos
quadrados, sendo estes parametros depois otimizados por um algoritmo de PSO. Em Li,
Dong e Zhang (2009) foi utilizado o método de agrupamento FCM para determinar os
centros das fungoes de base radial, e o método da pseudo-inversa utilizado para a deter-
minacao dos pesos da camada de saida da rede. O método proposto demonstrou rapida
convergéncia e um erro relativo médio menor em comparagao a utilizacao do algoritmo de

agrupamento K-Means. Em Liu, Chen e Song (2009) uma nova estrutura de rede RBF foi
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proposta a partir da utilizacao de um algoritmo de agrupamento Fuzzy C-Means baseado
em algoritmo genético, cuja aplicacao estava relacionada com o diagnéstico de falhas em
giroscopios e acelerometros. O algoritmo Fuzzy C-Means combinado com o GA garan-
tiu a obtengao de valores otimizados para os centros dos clusters. Em Wang, Xie e Sun
(2009) foi proposta a utilizacao de um algoritmo de PSO para calcular e otimizar os pesos
da camada de saida de redes RBF. Os valores dos centros e das larguras das fungoes de
base radial foram determinados via algoritmo de agrupamento K-Means. Em Chun-tao,
Kun e Li-yong (2009) foi proposto um procedimento para treinamento de uma rede RBF
com a utilizagdo de um algoritmo de PSO e um método de alocagao de recursos (RAN -
Resource Allocation Network). O nimero de fungoes de base radial da camada escondida
da rede foi determinado pelo RAN, e todos os parametros livres da rede foram otimizados
via PSO. Em Esmaeili e Mozayani (2009) os valores dos centros, nimeros de centros e
valores das larguras das fungoes de base radial de uma rede RBF foram determinados via
algoritmo de PSO, e os dados dos pesos da camada de saida determinados por método de

decomposi¢cao em valores singulares.

Em Chen e Qian (2009), Su-wei (2010) e Lianghai e Yiming (2010) uma rede neural
RBF foi projetada e treinada através de um algoritmo de PSO para determinar todos
os parametros livres da rede (centros, larguras e pesos). Em Changbing e Wei (2010) os
valores dos centros e das larguras das funcoes de base radial de uma rede RBF foram
determinados por um algoritmo genético. Nos trabalhos de Ming, Bin e Zhong (2010),
Qing-wei, Zhi-Hai e Jian (2010) e Pan et al. (2011) também foi utilizado o algoritmo
genético para determinar todos os parametros livres (centros, larguras e pesos) da rede
RBF. Em Caiqing e Peiyu (2010) os dados dos centros das fungoes de base radial de redes
RBF foram determinados pelo método de agrupamento K-Means, os valores das larguras
foram fixadas em um valor e os pesos da camada de saida da rede foram determinados
via algoritmo PSO. Em Sun e Li (2010) foi utilizado um modelo de rede RBF para pre-
visao e identificacao de mercado de agoes. O algoritmo de aprendizado utilizado para o
treinamento da rede RBF foi dividido em dois estagios. No primeiro estagio, foi utilizada
uma estratégia nao supervisionada onde o algoritmo de agrupamento K-Means foi esco-
lhido para a determinacao do niimero e posicoes iniciais dos centros e larguras das fungoes
de base radial. Os pesos iniciais foram calculados pelo método dos minimos quadrados.
No segundo estéagio, utilizou-se de uma estratégia supervisionada onde um algoritmo de
treinamento baseado no método do gradiente foi utilizado para o ajuste dos parametros
pré-determinados no estdgio anterior. Em Lin e Wu (2011) foi proposto um algoritmo

aprendizagem para melhorar o desempenho de uma rede RBF através da combinacao de
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um algoritmo supervisionado e de um nao supervisionado. Foi desenvolvido um algoritmo
de aprendizagem de dois passos. No primeiro passo, os valores dos centros das funcoes de
base radial sao selecionados a partir de uma anélise dos dados de entrada da rede através
um mapa auto-organizével (SOM - Self Organized Maps). Deste processamento foram
extraidos também os possiveis valores das larguras que irao compor as funcoes de base
radial da rede RBF em questao. No segundo passo, os valores dos centros determinados
via SOM foram avaliados através de um algoritmo supervisionado, e os dados dos pesos
calculados pelo método dos minimos quadrados. Em Golbabai e Safdari-Vaighani (2011)
as informagoes dos centros das fungoes de base radial foram determinadas a partir de um
esquema de quantizacao vetorial, e os pesos da camada de saida da rede determinados
a partir dos minimos quadrados. Os valores das larguras foram determinados a priori a
partir do método dos p-vizinhos mais préximos, e escalados através de um fator, sendo
este otimizado por um algoritmo genético. Em Alzohairy (2011) foi proposta uma estra-
tégia para o controle adaptativo de sistemas nao lineares utilizando uma rede de funcao
de base radial. O processo de treinamento para o ajuste dos parametros da rede RBF foi
dividido em duas fases. Na primeira fase, utilizou-se uma estratégia nao supervisionada
utilizando o algoritmo de agrupamento K-Means para a determinacao dos valores iniciais
dos dados dos centros, e 0 método dos p-vizinhos mais proximos para o calculo das largu-
ras das fungoes de base radial. Na segunda fase, utilizou uma estratégia supervisionada
através do método do gradiente descendente para otimizar os valores dos centros e das
larguras pré-determinados, e depois estimar os valores dos pesos da camada de saida da
rede. Em Tao, Jianping e Bingxin (2011) foi utilizada uma combinacao de dois algoritmos
de aprendizagem supervisionada na estimacao dos dados dos centros e das larguras das
funcoes de base radial, e os pesos da camada de saida foram ajustados através do método
dos minimos quadrados. O procedimento proposto foi aplicado no diagnéstico de cancer
de pulmao através de redes RBF. Delican, Ozyilmaz e Yildirim (2011) apresentou diferen-
tes métodos baseados nos algoritmos evolucionarios para a determinacao dos parametros
livres de uma rede RBF propostos para o diagndstico da doenga de Parkison. Algoritmos
de otimizacao por enxame de particulas, GA e o algoritmo baseado em colonia de abelhas
foram utilizados para o treinamento da rede. Através dos experimentos foi demonstrado
que o algoritmo colonia de abelhas obteve o melhor resultado em termos de tempo de

processamento e exatidao para o diagnostico da doenca.

Em Niros e Tsekouras (2012) foi proposto um método de agrupamento hibrido para
estimar os valores dos centros e das larguras das funcoes de base radial. O procedimento

baseou-se na combinacao de técnicas de agrupamento via conjuntos fuzzy e conjuntos
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convencionais (crisp), onde os pesos da camada de saida da rede foram determinados
através do método dos minimos quadrados. Em Wu e Liu (2012) uma rede neural RBF
foi utilizada em um sistema de previsao de consumo de combustivel de veiculos. Os dados
dos centros das fungoes de base radial foram determinados pelo algoritmo de agrupa-
mento K-Means. Em seguida, os valores das larguras foram determinados pelo método
do p-vizinhos mais proximos e os pesos da camada de saida determinados pelo algoritmo
LMS. Ao final, a rede RBF proposta foi comparada com uma rede multicamadas, com
um melhor desempenho resultante na rede de base radial. Em Xue-qin e Tong-di (2012)
foi utilizada uma rede RBF em um sistema de avaliagao da qualidade de agua. Os dados
dos centros e dos desvios das fungoes de base radial foram inicialmente calculados pelo
algoritmo de agrupamento K-Means, e os pesos da camada de saida foram determinados
diretamente pelo método dos minimos quadrados. Em seguida todos os parametros da
rede foram otimizados via algoritmo PSO. Em Cui, Wang e Yang (2012) uma rede RBF
foi utilizada em uma aplicacao para o diagnodstico de falhas. Os parametros da rede como
os valores dos centros, larguras e o nimero de fungoes de base radial foram determina-
dos por um algoritmo de PSO, e os pesos obtidos diretamente pelo método dos minimos
quadrados. Em Yu-liang et al. (2012) foi utilizada uma rede RBF para o diagnéstico de
falhas na geracao de uma unidade geradora. Os dados dos centros, larguras e pesos da
rede RBF foram determinados e otimizados por um modelo PSO-GA, onde o algoritmo
genético foi utilizado com o objetivo de melhorar o desempenho do algoritmo de otimiza-
¢ao por enxame de particulas, aumentando a velocidade de treinamento e a precisao de
convergéncia da rede. Em Ding et al. (2012) foi proposta a utilizacao de um procedimento
hibrido via GA para otimiza¢ao dos parametros (centros, larguras e pesos) de redes RBF.
Maruzuki, Ishak e Setumin (2012) utilizaram uma rede RBF otimizada via PSO para o
reconhecimento de placas de carros na Maldsia, Ji, Zhou e Yu (2012) para aplicagdo em
um determinado sistema de controle, Shuzhi, Jie e Xianwen (2012) para auxiliar nas es-
timativas de pureza em um processo de produgao de cloreto de vinil, e Song et al. (2012)

para previsao de fluxo de trafico de dados em sistemas de comunicacao.

Em Jin-Yue e Bao-Ling (2013) os dados dos centros foram determinados pelo algoritmo
de agrupamento K-Means e os valores dos desvios determinados pela distancia maxima
entre os centros selecionados. Os pesos da camada de saida foram determinados pelo mé-
todo dos minimos quadrados. Em Kayhan, Ozdemir e Eminoglu (2013) foram revisados
alguns métodos para inicializacao de uma rede RBF e apresentados procedimentos para
construcao de redes através de um algoritmo hibrido. No primeiro passo do algoritmo

proposto, o nimero e os valores das posigoes dos centros de uma rede RBF foram de-



20

terminados utilizando um algoritmo como o CPN (Counter Propagation Network). No
segundo passo os parametros relacionados com as larguras foram determinados através de
algoritmos de agrupamentos como o GK (Gustafson—Kessel). No terceiro passo os valores
dos pesos da rede foram otimizados através do método do gradiente descendente. Em
Ozdemir e Eminoglu (2013) também foi proposto um algoritmo de treinamento hibrido
para construcao de redes RBF. No primeiro estdgio do treinamento foi determinado o
numero e a localizagao dos centros das fungoes de base radial através de um algoritmo
OLS (Orthogonal Least Squares). Em seguida, todos os parametros da rede foram ajus-
tados pelo algoritmo GK. O segundo estagio foi dividido em dois passos. O primeiro
passo realizou um ajuste nos pesos da camada de saida da rede utilizando o algoritmo de
Levenberg-Marquardt e os outros parametros (centros e larguras) foram fixados em valo-
res pré-determinados. Posteriormente, os dados dos centros e das larguras das fungoes de
base radial foram ajustados pelo algoritmo do gradiente descendente. Em Chang (2013)
foi proposto um método hibrido que combina a utilizacao do algoritmo dos minimos qua-
drados ortogonais com algoritmo genético na construgao de modelos via redes RBF para
a previsao de geracao de energia de origem edlica. O algoritmo OLS foi utilizado para
determinar o nimero 6timo de nés da rede. Em seguida, os valores dos centros, das lar-
guras das fungoes de base radial e dos pesos da camada de saida da rede foram ajustados
através de um algoritmo genético. Li et al. (2013) utilizaram uma rede RBF otimizada
via PSO para avaliacao de crédito pessoal em sistemas bancéarios. Em Li, Cong e Zhang
(2013) um modelo de rede otimizado por um algoritmo genético foi construido para a

utilizacao no processo de tratamento de esgoto.

Em Jun e Zuhua (2014) um algoritmo de otimizagdo por colonia de formigas foi
utilizado para otimizar os parametros livres de uma rede RBF para a previsao de tréafico
de dados em redes de comunicagao. O algoritmo garantiu uma boa convergéncia dos

parametros da rede RBF e melhorou sua capacidade de generalizagao.
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3  Revisao de Conceitos

Este capitulo aborda os conceitos basicos sobre redes neurais artificiais destacando as redes
neurais de fun¢ao de base radial (RBF — Radial Basis Function). Apresenta também
algumas técnicas de treinamento utilizadas para o ajuste dos parametros livres da rede,
destacando os métodos de ajuste nao supervisionados, como o algoritmo de agrupamento
Fuzzy C-Means e os métodos de ajuste supervisionados, como o algoritmo de otimizacdo

por enzame de particulas (PSO — Particle Swarm Optimization,).

3.1 Redes Neurais Artificiais

3.1.1 Introducao

As redes neurais artificiais sao modelos computacionais inspirados em neurénios bi-
olégicos. Elas possuem a capacidade de armazenar informacoes através de interligagoes
conhecidas como sinapses (HAYKIN, 2001). O processo de aprendizagem é realizado atra-
vés de algoritmos de treinamento que ajustam os parametros livres da rede de forma a
alcangar uma determinada resposta desejada. O primeiro modelo de neurdnio artificial foi
introduzido por McCulloch e Pitts (1943), e o diagrama da Figura 1 ilustra a estrutura

deste modelo.

O modelo do neuronio artificial é constituido dos seguintes elementos bésicos (HAYKIN,

2001):
1. Sinais de entrada, referenciados pelo vetor de entrada = = [xg, 1, T, ..., x,], res-
ponsaveis por trazer informacoes do ambiente externo;

2. Pesos sinapticos, referenciados pelo vetor de peso w = [wg, wy, ws, . . ., w,], respon-

saveis pela ponderacao das varidveis de entrada;

3. Somador ou combinador linear )", responséavel por gerar um potencial de ativagao
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Figura 1: Modelo de um neuro6nio artificial.

na entrada da funcao de ativacao correspondente, através do somatorio dos sinais

de entrada que sao ponderados pelos respectivos pesos sinapticos;

4. Funcao de ativacdo G(.), responsédvel por limitar o sinal de saida produzido pelo

combinador linear;

5. Sinal de saida y, corresponde ao valor final produzido pelo modelo em relacao a um

determinado padrao de entrada aplicado.

Um valor de bias, representado por “b”, pode ser aplicado externamente, sendo res-
ponsavel por alterar o valor da entrada da funcao de ativagao. O sinal de entrada z¢, cujo
valor é fixado em 1, e o peso sindptico wg que se refere ao préprio valor de b, sao adicio-
nados ao modelo. Assim, o modelo de neuronio pode ser representado matematicamente
através das equagoes (3.1) e (3.2). As fungoes de ativagdo G(.), que definem a saida do
neur6nio, sao classificadas em varios tipos e estao detalhadas nas referéncias (HAYKIN,

2001) e (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

v = iwlxi (3.1)
i=0

y=G) (3.2)

Desde o primeiro modelo matematico inspirado em neuronios biolégicos, varios pes-
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quisadores realizaram estudos no desenvolvimento de outros modelos computacionais, re-
sultando em uma série de arquiteturas de redes e algoritmos de aprendizagem. As arqui-
teturas das redes definem como os neuronios estao estruturados e como se relacionam com

as estratégias de aprendizagem utilizadas nos treinamentos das redes.

3.1.2 Tipos de Arquitetura

Determinados tipos de arquiteturas de redes neurais podem ser divididos em tres
camadas: a camada de entrada, que conecta a rede ao meio externo responsavel por
trazer informagoes (padroes ou exemplos); a camada escondida ou oculta, responsavel pelo
processamento da rede; e a camada de saida, responsavel pela apresentacao dos resultados.
Estas arquiteturas podem ser divididas em classes que se diferenciam pela maneira como
os neuronios sao interligados e pela quantidade de camadas existentes. Entre elas estao
as redes alimentadas adiante (feedforward) com camada tnica, redes alimentadas adiante

com multiplas camadas e redes recorrentes (SILVA; SPATTT; FLAUZINO, 2010).

As redes feedforward de camada tnica sao constituidas de uma camada de entrada e
uma camada de saida composta por modelos de neuronios. Os sinais sao propagados da
entrada para a saida e nunca vice-versa. Os principais tipos de rede que se enquadram
nesta arquitetura sao o Perceptron e o Adaline. Ja as redes feedforward de multiplas
camadas sao constituidas por uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas, e
uma camada de saida. Sao empregadas em diversos tipos de problemas, como aproximagcao
de funcoes, classificagao de padroes e outros. Os principais tipos de rede que se enquadram
nesta arquitetura sao o Perceptron de multiplas camadas (redes MLP) e as redes de fungao
de base radial (redes RBF).

As redes recorrentes podem ser constituidas de camadas de neurdnios, cujas saidas
sao sinais de entrada para outros neuronios, ou seja, existe um sistema de realimentacao
de informacoes. Podem ser empregadas em problemas de previsao de séries temporais,
identificacao de sistemas e outros. Os principais tipos de rede que se enquadram nesta
arquitetura sao as redes de Hopfield e as redes de Perceptron de multiplas camadas com

realimentacao.

3.1.3 Processos de Aprendizagem

Uma questao importante para uma rede neural é sua habilidade em aprender (HAYKIN,

2001). O processo de treinamento consiste em ajustar os parametros livres da rede através
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de algum algoritmo de aprendizagem, de modo que, para qualquer padrao ou exemplo
aplicado a entrada da rede, ela seja capaz de produzir uma saida préxima daquela desejada.
Segundo Haykin (2001), a aprendizagem de uma rede neural pode ser dividida em dois

paradigmas: a aprendizagem supervisionada e a nao supervisionada.

Na aprendizagem supervisionada a rede neural trabalha com a supervisao de um
“instrutor” que conhece o ambiente computacional e a relagao existente entre a entrada
e a saida da rede. Durante o processo de treinamento, para uma determinada amostra
aplicada a entrada da rede, o instrutor é capaz de informar qual sera sua saida desejada.
Os parametros livres da rede devem ser ajustados por um algoritmo de aprendizado até
que o erro gerado pela rede seja o menor possivel, ou seja, deve-se minimizar a diferenca

entre a resposta fornecida pela rede e a resposta desejada.

Na aprendizagem sem instrutor, ou nao supervisionada ou auto-organizada, a relagao
entre a entrada e saida da rede nao é conhecida devido a auséncia de um “instrutor”.
Nesse caso, a rede deve ser capaz de encontrar padroes e relacoes existentes entre os
dados de entrada e, através de um algoritmo de aprendizado, ajustar os parametros livres.
Estas relagoes entre os dados podem ser identificadas através de técnicas como algoritmos
de agrupamentos, sendo assim possivel descobrir as similaridades ou diferencas entre os

padroes existentes.

3.2 Redes Neurais de Base Radial

3.2.1 Introducao

As redes neurais de fungoes de base radial tém sido utilizadas para a resolucao de
varios problemas em diversos contextos, sendo originariamente aplicadas em problemas
de interpolacao de fungoes (BISHOP, 1995). As RBF sao consideradas redes do tipo feed-
forward multicamada, onde o fluxo de informagoes é sempre no sentido da entrada para
a salda da rede. Diferentemente das redes neurais do tipo MLP, as redes do tipo RBF
possuem uma unica camada escondida, cujos neurdnios sao constituidos de funcgoes de
base radial (POWELL, 1987). Segundo Haykin (2001), o projeto de uma rede neural do
tipo RBF é visto como um problema aproximacao de uma superficie em um espaco n-
dimensional. O aprendizado neste tipo de rede é equivalente a encontrar uma superficie
no espaco que forneca o melhor ajuste para os dados de treinamento. A generalizacao é
equivalente a usar esta superficie para a interpolacao de dados que nao foram utilizados

na etapa de treinamento. E interessante ressaltar algumas diferengas entre as redes RBF
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e as redes de multiplas camadas. Segundo Haykin (2001) e Bishop (1995), os dois tipos

de rede diferem em alguns aspectos:

e Uma rede de base radial possui uma tnica camada escondida, enquanto uma rede

de multiplas camadas pode ter uma ou mais camadas escondidas;

e Nas redes RBF e nas redes MLP utilizadas em problemas de regressao, cada uni-
dade da camada oculta desempenha uma transformacao nao linear do espaco de
entrada enquanto a camada de saida da rede é linear. Nas redes MLP utilizadas em
classificagao de padroes, normalmente as unidades das duas camadas desempenham

transformacoes nao lineares.

e Asredes MLP constroem aproximacoes globais de um mapeamento de entrada-saida

nao linear, enquanto nas redes RBF as aproximacoes sao locais.

e Em uma rede RBF, o treinamento normalmente é realizado em dois estagios, utilizando-
se de métodos nao supervisionados na primeira camada, e de métodos supervi-
sionados na segunda camada. Os parametros de uma rede MLP sao geralmente
determinados ao mesmo tempo utilizando-se de uma estratégia de treinamento su-

pervisionada.

3.2.2 Estrutura tipica de uma rede neural RBF

A estrutura tipica de uma rede de funcao de base radial possui uma camada de
entrada que esta associada diretamente as informacgoes de entrada da rede, uma unica
camada escondida constituida por fungoes de ativagao de base radial que realizam uma
transformacao nao linear do espaco de entrada, e uma camada de saida linear que fornece
a resposta ao padrao aplicado nas entradas da rede (HAYKIN, 2001). A Figura 2 ilustra a

estrutura béasica de uma rede RBF.

Diferentemente das redes neurais de multiplas camadas onde as informagcoes das uni-
dades escondidas sao determinadas pelo produto interno entre o vetor de entrada e o vetor
de peso daquela unidade, nas redes neurais do tipo RBF as informacoes das fungoes da
camada escondida sao determinada pela distancia, normalmente euclidiana, entre o vetor
de entrada e o centro daquela unidade. Ou seja, as variaveis de entrada constituem os
dados utilizados pelas fungoes de ativacao da rede, onde os pesos que conectam a camadas
de entrada e escondida podem ser considerados unitarios. O processamento da camada

escondida é baseado no teorema de Cover (HAYKIN, 2001), referente a discriminagao de



26

Xy

Entrada

Figura 2: Estrutura de uma rede RBF.

padroes. Neste teorema um problema nao linearmente separavel pode ser transformado
em um problema linearmente separavel através de uma transformacao nao linear que

mapeia um espago para outro de maior dimensao.

A camada escondida de uma rede RBF geralmente é constituida por fungoes de ati-
vacao Gaussianas (BISHOP, 1995) representadas pela equagao (3.3). Outras fungoes de
ativagao de base radial, que também podem ser consideradas para redes RBF, sao aquelas
representadas por (3.4) e (3.5), denominadas multiquadratica e multiquadrética inversa,

respectivamente.

(sl
yi = Gj(zn) =€ < & ) (3.3)
v = Gy(wn) = [ (l2n = 512 + 03 (3.4)
yj = Gj(xn) = ! (3.5)

Vlzw = i) + o2

Nas fungoes (3.3), (3.4) e (3.5), x,, representa o vetor de entrada da rede, ¢; denota o
j-ésimo valor central da fungao associada, o; simboliza o valor da largura (desvio padréao)
ou do campo receptivo da funcéo, e a norma ||z,, — ¢;|| representa a distancia euclidiana

entre a n-ésima entrada e o j-ésimo valor central da funcao de base radial correspondente.
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Uma representagao expandida da funcdo gaussiana é ilustrada por (3.6), onde G,
representa j-ésima funcao de base radial, x € R™ representa o vetor das varidveis de en-
trada © = [x1, 29,23, ...,%,], ¢ € R" denota os valores dos centros ¢ = [c1, o, C3, .. ., Cp)
da j-ésima funcao de base radial e 0 € R" representa os valores das larguras o =
[01,09,03,...,0,] da j-ésima funcao de base radial. Esta representacao serd utilizada

neste trabalho.

(@1—c15) (Tn—cnj)
202.J oot 20’2-] )
15 nj

yj = Gj(z) = €_< (3.6)

A informagao de saida Y de uma rede RBF é representada por (3.7), podendo existir
mais de uma saida conforme a aplicacdo em questdao. A camada de saida nao contém
funcoes de ativacao, ela é considerada uma combinacao linear que é dada pela soma
ponderada dos valores gerados pelas funcoes de ativacao das unidades escondidas, que
sao multiplicados pelos correspondentes pesos (wy, wy, ws, . .., wy) da camada de saida da
rede. Um valor de bias unitario multiplicado por um peso “wgy” é adicionado a ponderacao
resultante para compensar eventuais diferencas entre o valor médio do conjunto de dados

das fungoes de ativacao e o valor médio sobre a saida resultante (BISHOP, 1995).
d
Y = Wo + Z wjyj (37)
7j=1

3.2.3 Procedimentos de Treinamento de Redes RBF

O processo basico de treinamento de uma rede de base radial consiste em determinar
todos os parametros livres da mesma (valores dos centros, larguras e pesos). Alguns
procedimentos adotados para o treinamento de redes RBF podem tornar o processo de

aprendizado mais rapido em relacdo aos métodos para redes MLP (HAYKIN, 2001).

Uma das estratégias citadas consiste em escolher os valores dos centros das fungoes
radiais aleatoriamente a partir dos dados do conjunto de treinamento. As informagoes
dos valores das larguras das funcoes podem ser estimadas pela relacao entre a distancia
maxima dos centros escolhidos pela raiz quadrada do ntmero de funcgoes de ativacao
adotadas. A ideia desta abordagem consiste em distribuir uniformemente as funcoes de
base radial no espaco de dados do problema, cujo objetivo é mapear adequadamente os
dados de entrada e obter boa capacidade de generalizacao da rede. Os pesos da camada

de saida sao entao calculados diretamente através do método da pseudo-inversa ou dos
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minimos quadrados.

Outra estratégia usual consiste em utilizar um processo de treinamento, onde na
primeira etapa se utiliza um algoritmo de agrupamento de dados (K-Means, por exemplo),
cujo objetivo consiste em agrupar os valores dos centros das fungoes de base radial de forma
organizada, e estimar a partir destes agrupamentos resultantes os valores referentes as
larguras das funcoes associadas. Na segunda etapa de treinamento, os pesos da camada de
saida da rede sao ajustados pelo método dos minimos quadrados ou outro correspondente.
Outras estratégias nao supervisionadas sdo citadas em Bishop (1995), como a utilizac¢ao
do algoritmo dos minimos quadrados ortogonais (OLS — Orthogonal Least Square) e de

mapas auto-organizaveis de Kohonen.

Em estratégias supervisionadas o método do gradiente descendente é um método
usualmente empregado para o ajuste de parametros (centros, desvios padrdes e pesos) de
redes RBF. A informagao do erro entre a informacao de saida da rede em questao e o
padrao desejado para a mesma € utilizada neste processo de treinamento. No capitulo de
revisao bibliografica foram citadas as principais abordagens utilizadas para o ajuste de

parametros de redes RBF, a Tabela 1 resume alguns procedimentos referenciados.

Tabela 1: Procedimentos nao supervisionados e supervisionados.

Aprendizagem nao supervisionada Aprendizagem supervisionada
Métodos Empiricos
Agrupamentos (K-Means, C-Means, etc) Gradiente Descendente
Alocagao de Recursos Algoritmos Genéticos
Mapas Auto-Organizéaveis Otimizacao por Enxame de Particulas

Minimos Quadrados Ortogonais

3.2.4 [Exemplo de Modelagem de uma Funcao Ou Exclusiva

Com a finalidade de ilustrar o processamento de informagoes em uma rede RBF,
utilizou-se um contexto de classificacao de padroes simples como a modelagem de uma
fungao ou exclusiva, muito citada em vdrias referéncias (HAYKIN, 2001). Os padroes de
dados deste exemplo sao (1,1), (1,0), (0,1) e (0,0), que representam o espaco de entrada
bidimensional dos dados binarios da fun¢ao em questao. O objetivo do exemplo é construir
um classificador que produza a saida “0” para os padroes (1,1) ou (0,0) e a saida “1” para
os padroes (1,0) ou (0,1).

A rede RBF que serve de modelo deste exemplo é constituida de duas entradas x;

e T9, duas unidades escondidas G e Gy (cujas fungoes sao do tipo Gaussianas), e uma
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unidade de saida linear. A estrutura da rede RBF utilizada neste exemplo estd ilustrada

na Figura 3. A relagdo entre a entrada e saida da rede é definida por (3.8).

Xy

Entrada

Figura 3: Estrutura de rede RBF com o objetivo de representar uma funcao XOR.

2
y(@) =Y wGillr —cil| +b (3.8)
=1

Neste exemplo, para as fungoes de base radial serao atribuidos valores de larguras uni-
tarios, cujos valores dos centros em 0,25 e 0,75 foram escolhidos aleatoriamente. Para os
vetores de entrada x; = [0;0; 1; 1] e x2 = [0; 1; 0; 1] da rede, tém-se os seguintes valores de
saida das fungoes gaussianas associadas: G = [0,88251 0,3247;0,5352 0,5353;0, 5352
0,5353;0,3247 0,8825]. Com estes valores e com os dados do vetor de saida Y =
[0; 1;1; 0], calcula-se os coeficientes (W) dos pesos da rede em questdao através do mé-
todo dos minimos quadrados de acordo com a equagao (3.9), onde o simbolo “7” denota a

w—1»

matriz transposta e a matriz inversa:

[0,8825 03247

1 0
0,5353 0,5353 1 1
0,5353 0,5353 1 1
0,3247 0,8825 1 0
—7,3206
W =[GTGI'Y = | —7,3206 (3.9)

18,8375
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Exemplificando numericamente o processamento dos dados da rede RBF obtida, tem-
se para r1 = 1l e xo = 1, y = 88375 — 7,3206 % 0,3247 — 7,3206 x 0,8825 = 0,0004
(que corresponde ao nivel 16gico “0”). De forma similar para ;1 = 0 e x5 = 0, tem-se
y = 0,0004. Para x; =0 e x5 = 1, obtém-se y = 1,0006 (que corresponde ao nivel 16gico
“17). Idem para z; = 1 e x5 = 0, com y = 1,0006. Assim, a rede RBF resultante modela

adequadamente a funcao ou exclusiva tomada como exemplo.

3.3 Algoritmo de Otimizacao por Enxame de Particulas

3.3.1 Introducao

O algoritmo de otimizagao por exame de particulas (PSO) foi introduzido por Kennedy
e Eberhart (1995) como um método supervisionado a ser utilizado para a otimizagao de
funcoes nao lineares continuas, onde é possivel encontrar solugoes para um determinado
problema através de um processo iterativo. O PSO tem sido empregado para resolucao
de problemas em varias areas do conhecimento, e uma relagao detalhada das aplicagoes

usuais pode ser encontrada em Poli (2007).

Algumas técnicas de computagao evolucionaria tais como os algoritmos genéticos,
imunolégicos, entre outros, sao inspirados em aspectos da evolugao na natureza. Nos al-
goritmos genéticos, por exemplo, a populacao de individuo, que representam as solugoes
para determinado problema, é modificada de acordo com uma regra de sobrevivéncia pelo
mais apto, através de operadores genéticos como mutacao e reproducao. Nos algoritmos
de enxame de particulas a inspiragao estd baseada no comportamento social de determi-
nadas espécies como bando de passaros, colonia de insetos, cardumes de peixes, etc. Em
um algoritmo de PSO os individuos, conhecidos como particulas, apresentam um compor-
tamento social através da interacao entre eles proprios, e através da troca de experiéncias
com o grupo (SHI; EBERHART, 1998). Fazendo uma analogia através do comportamento
social de bando de péssaros, em um algoritmo de PSO o enxame de particulas (bando de
péssaros) é colocado em um espago de busca (érea percorrida) de um problema, em busca
de uma solucao 6tima (por exemplo, a analogia por busca de alimentos), e cada particula
(passaro) em sua posigao atual avalia sua aptidao, ou seja, qual é sua proximidade em
relagdo a melhor solucdo (encontrar alimento), através de uma fungao objetivo que modela
o problema em questao. Para determinar seus deslocamentos no espaco de busca, as par-
ticulas trocam experiéncias entre si e entre o grupo, dividindo alguns aspectos como sua

melhor posigao local (melhor aptidao obtida pela particula) e a melhor posigao encontrada
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pelo enxame (melhor aptidao obtida pelo grupo). A Figura 4 ilustra o deslocamento de

algumas particulas em um espaco bidimensional em busca da solucao étima.

P Q‘
N &

D
"2 %‘

/)/V Solug3o
- Otima

A
\4

Figura 4: Exame de particulas em busca da solucao 6tima.

3.3.2 Funcionamento de um Algoritmo de PSO

Em um algoritmo de PSO todas as particulas que representam um enxame sao can-
didatas a solucao de um problema de otimizacao em um espaco de busca n-dimensional,
sendo devidamente avaliadas por uma funcao objetivo, conhecida como fitness. A ideia
do algoritmo é que cada particula percorra o espago de busca com a sua informagao de
posicao e velocidade atualizada a cada passo, utilizando tanto os resultados individuais
obtidos a cada avaliacao, quanto os resultados coletivos do enxame. O algoritmo ¢ inter-
rompido ao encontrar uma solucao étima determinada pelo melhor fitness que atenda a
especificacao do problema, ou até se atingir de um nimero maximo de passos de execugao

do algoritmo.

Considerando o espaco de busca n-dimensional e o nimero de particulas do enxame
igual a i tém-se que: p; = [pi1, Pi2s Pi3, - - -, Pin) € O vetor posigao da i-ésima particula no
espago de busca; v; = [vi1, Vi, Vi3, - - ., Uin] € & velocidade da i-ésima particula; a posigao
individual da particula ¢ que possui o melhor valor de fitness é conhecida como pBest;;
a posicao global que possui o melhor valor de fitness do enxame é denotada como gBest.
As equagoes (3.10) e (3.11) definem a atualizacao da velocidade e da posigao de cada
particula no passo ¢ do algoritmo, cujo comportamento pode ser representado através da

Figura 5.
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vi(t +1) = vi(t) + arr1(pBest; — pi(t)) + agra(gBest — pi(t)) (3.10)

pi(t+1) =pi(t) +vi(t+ 1) (3.11)
Onde:
® a, e as sao fatores de aceleragao, também conhecidos como parametros cognitivos e
sociais, que representam a aglutinacao que existe entre as particulas;
e 1 e 1y sdo nimeros gerados aleatoriamente dentro do intervalo [0, 1];
e v;(t+1) é a nova velocidade da particula no passo t+1;
e p;(t+1) é a nova posigao da particula no passo t+1;
e v;(t) é a velocidade atual da particula no passo t;

e p;(t) é a posicao atual da particula no passo t.

Q p(t+2)

a,r,(gBest - p;(t))

. Melhor global
gBest

a1r1(pBeSti -b (t))

Melhor local
pBest

e
p®.

Figura 5: Ilustracao do deslocamento de uma particula no espaco de busca.

Alguns parametros do PSO podem ser previamente estabelecidos a fim de melhorar
o desempenho do algoritmo em questao. Por exemplo, a velocidade de uma particula é
limitada para prevenir que trajetérias fora do espago de busca sejam percorridas (POLI;
KENNEDY; BLACKWELL, 2007). Para uma dada dimensao N as velocidades das particulas

podem ser limitadas na faixa [vMing; vMax;])", onde se o valor de vMaz é alto as particulas
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realizam uma busca global que pode ultrapassar eventuais solugoes otimas, e se o valor
de vMazx é baixo as particulas podem nao ser capazes de mover o suficiente para alcancar
boas solu¢oes (EBERHART; SHI, 2001). Com a finalidade de obter um melhor controle
na velocidade das particulas algumas alteragoes na equacao de velocidade (3.10) foram
propostas e serao discutidas nas préximas se¢oes. De modo similar o espaco de busca da

particula é limitado por uma faixa [pMin;; pMaz;|¥ em uma dimensdao N.

Os coeficientes de aceleracao a; e as sao responsaveis por ponderar a influéncia so-
bre o movimento da particula em relacdo a sua melhor posigao individual (pBest;), e a
melhor posi¢ao do enxame (gBest). Valores altos para estes parametros fazem com que
as particulas tenham movimentos abruptos em direcao as regioes alvo, e valores baixos
fazem com que elas se distanciem dessas regioes. O valor usualmente utilizado para estes

coeficientes é 2 (EBERHART; SHI, 2001) (HU; SHI; EBERHART, 2004).

O tamanho do enxame define a quantidade de particulas utilizadas em busca de uma
solucao otima. Ele geralmente é escolhido empiricamente dependendo da dimensao e da
dificuldade do problema a ser determinado. Valores na faixa de 20 a 50 sao mais comuns

de serem escolhidos (EBERHART; SHI, 2001) (POLI; KENNEDY; BLACKWELL, 2007).

A topologia de um enxame define a maneira de como as particulas trocam informacoes
e se comunicam. As principais topologias utilizadas e conhecidas como topologias estaticas
sao: a topologia global e a topologia local. Na topologia global ou topologia gBest, todas
as particulas sao conectadas entre si representando um grafo totalmente conectado. A
trajetéria das particulas é influenciada pela melhor solugao encontrada (gBest) por alguma
outra particula do enxame. Esta topologia garante uma rapida convergéncia na solucao
de problemas, porém ela pode se convergir em minimos locais. Na topologia local ou
topologia [Best, o enxame esta organizado em anel, onde cada particula interage com
seus dois vizinhos préximos. Dessa forma, a trajetoria das particulas é influenciada pelas
particulas adjacentes. Apesar da convergéncia nesta topologia ser mais lenta, ela é capaz
de escapar de minimos locais e explorar novas dreas em busca de solugoes (KENNEDY;

MENDES, 2002). As figuras a seguir ilustram as topologias citadas.
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Figura 6: Topologia global.
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Figura 7: Topologia local.
3.3.3 Algoritmo basico de PSO

O algoritmo de otimizacao por enxame de particulas basico pode ser descrito da
seguinte forma:
1. Inicializar as posicoes e velocidades das particulas com valores aleatorios;
2. Inicializar os valores de pBest, gBest e os outros parametros do algoritmo;
3. Para cada passo t do algoritmo fazer:

(a) Avaliar a fungao de fitness para cada particula;

(b) Comparar o valor atual de fitness da particula com seu pBest. Se o valor atual

¢ melhor, atualizar pBest;

(¢) Atualizar o valor de gBest com o melhor valor encontrado pelo enxame;



35

(d) Atualizar as posigoes e velocidades das particulas;

4. Como critério de parada, se uma solucao otima for encontrada ou o nimero de

passos tMax for alcangado, o algoritmo € interrompido. Senao, voltar ao passo 3.

A Figura 8 ilustra em um fluxograma o algoritmo descrito.

C INICIO D
v

Inicializar as particulas
aleatoriamente (posicdo e
velocidade)

v

Inicializar pBest, gBest e os
parametros do algoritmo

Avaliar a fungdo objetivo
(fitness)

fitness atual é melhor
que pBest?

. Atualizar pBest com valor
Sim
atual

Atualizar gBest com o melhor
fitness do enxame

v

Atualizar as posi¢des e
velocidades das particulas

Critério de parada?

Sim
v

Armazenar o valor de gBest
como a solugdo 6tima

v
< FIM >

Figura 8: Fluxograma de um algoritmo basico de PSO.
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3.3.4 Fator de Inércia

Para um melhor controle da velocidade da particula no espaco de busca e com a
finalidade de reduzir o efeito do limite de velocidade vMax da particula, um fator de
inércia foi proposto por Shi e Eberhart (1998) de forma a influenciar na capacidade de
busca local e global do algoritmo de PSO. A equagao (3.12) mostra a inclusao do fator de

inercia w na velocidade da particula.

vi(t + 1) = wu;(t) + ayri(pBest; — pi(t)) + asre(gBest — pi(t)) (3.12)

Para um valor de w pequeno (w < 0,8), o algoritmo de PSO se comporta como um
algoritmo de busca local, e se existe no espaco de busca inicial uma solucao aceitavel o
algoritmo encontra um étimo global rapidamente. Se o valor de w é grande (w > 1,2), o
PSO se comporta como um método de busca global sendo capaz de explorar uma area de
busca ampla, porém isso faz com que o algoritmo leve mais passos para encontrar uma
solucdo e também pode nao encontra-la. Quando o valor de w é médio (0,8 < w < 1,2), 0
algoritmo tera uma melhor chance de encontrar uma solucao 6tima, porém podera gastar
um numero maior de passos. Alguns algoritmos de PSO iniciam com um valor de w maior,
e vao decrementando este valor linearmente até um valor menor, de acordo com o ntimero
de passos do algoritmo. Este procedimento faz com que o PSO tenha uma boa capacidade
de busca global no inicio da execucao do algoritmo, e uma exploracao mais local no final

da execugao. A equagao (3.13) mostra uma forma de atualizacao do fator de inércia.

Wt 4 1) = gy — ez = @min) (3.13)

tmax

Onde:

Winaz © Wmin correspondem aos valores maximos e minimos do componente inercial

W,

w(t+ 1) é o novo valor de w no passo t+1;

tmaz € 0 NUmero maximo de passos alcancados pelo algoritmo;

t é passo atual do algoritmo.
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3.3.5 Fator de Constricao

O fator ou coeficiente de constrigao foi introduzido por Clerc (1999) com a finalidade
de garantir a convergencia do algoritmo de otimizacao por enxame de particulas e eliminar
a necessidade de limitar a velocidade das mesmas. A equagao (3.14) mostra um modo de

estimar este fator.

2

K =
’2—s0— (@2—490)‘

(3.14)

Onde ¢ é uma constante definida a partir dos valores dos parametros a; e as, sendo
¢ = a; +as e p > 4 (por exemplo, ¢ = 4,1). A equagao da velocidade utilizando o

método de constrigao é definida pela equagao (3.15).

vi(t +1) = Klwvi(t) + airi(pBest; — pi(t)) + aara(gBest — pi(1))] (3.15)

Nota-se que o algoritmo PSO com o coeficiente de constricao é equivalente alge-
bricamente a utilizar o algoritmo de enxame com o fator de inércia (POLI; KENNEDY;
BLACKWELL, 2007). As particulas do enxame utilizando o fator de constricao deveriam
convergir para uma solugao sem a necessidade de limitar a velocidade para vMax. Porém,
através de alguns experimentos realizados foi concluido que a melhor forma para a uti-
lizacao deste método de constricao seria limitar o valor de vMax em relagao ao valor de

pMaz (EBERHART; SHI, 2000).

3.3.6 Exemplo de otimizacao com o algoritmo PSO

Para ilustrar o funcionamento de um algoritmo de PSO basico, utilizou-se neste exem-
plo um procedimento para resolver um problema de otimizacao de uma fungao nao linear
de duas dimensoes. O objetivo consiste em determinar para quais valores de z; e 22 a

fungao dada por (3.16) é minimizada.

y = 100(zy — 23)* + (1 — y)? (3.16)

Os parametros considerados para o algoritmo foram: o tamanho do enxame igual a
30, o valor dos coeficientes de aceleragao (a; e ay) igual a 2, o fator de inércia (w) igual a

0,9. A velocidade das particulas [vMin e vMaz] foi limitada na faixa [-1 e 1] e o espago de



38

busca [pMin e pMazx] limitado em [-2 e 2]. A topologia do enxame escolhida foi a global.
Como critério de parada foi utilizado um ntimero de passos de execugao igual a 100. Apds
a execugao do algoritmo, o valor de gBest que corresponde ao valor minimizado de y da
fungao correspondente foi igual a 0 e os valores das variaveis associadas foram x; =1 e
x9 = 1. A Figura 9 ilustra o valor de gBest encontrado pelo algoritmo em cada passo de
execugao.

0.35

0.25p% : : -

0.2 1

0Best
%
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(¢] 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Passos

Figura 9: Passos de execucao do algoritmo PSO.

Desta forma conclui-se que com um algoritmo de PSO basico é possivel resolver pro-

blemas de otimizacao de fungoes nao lineares.

3.4 Algoritmo de Agrupamento Fuzzy C-Means

Os algoritmos de agrupamento sao considerados procedimentos nao supervisionados
que visam a particao de um determinado conjunto de dados em subgrupos baseando-se
na relagao de similaridade que existe entre os dados. O objetivo de um agrupamento é
dividir o conjunto de dados de tal maneira que elementos pertencentes a um mesmo grupo
ou cluster possuam grande similaridade entre si e grande dissimilaridade em relagao aos
outros grupos. Esta similaridade pode ser medida através da distancia, normalmente

euclidiana, entre dois vetores de dados (OLIVEIRA; PEDRYCZ et al., 2007).

Alguns algoritmos de agrupamento encontrados na literatura sao baseados na teoria de
conjuntos convencionais, conhecidos como crisp, ou nos conjuntos nebulosos, conhecidos

como fuzzy. Os métodos de agrupamento que se baseiam nos conjuntos crisp exigem que
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cada ponto de dado de um conjunto deve pertencer a exatamente um grupo. Entre os
algoritmos de agrupamento convencionais mais conhecidos pode-se citar K-Means e C-
Means. Os métodos de agrupamento fuzzy que se baseiam nos conjuntos fuzzy (ZADEH,
1965), permitem que cada dado de um determinado conjunto possa pertencer a mais de
um grupo ou cluster de acordo com um grau de pertinéncia que pode variar entre 0 e
1. O algoritmo Fuzzy C-Means(FCM) é um exemplo de algoritmo de agrupamento fuzzy
(JANG; SUN; MIZUTANTI, 1997).

O algoritmo de agrupamento de dados Fuzzy C-Means introduzido por Dunn (1973) e
melhorado por Bezdek (1981) é um método nao supervisionado de agrupamento de dados
e corresponde a uma generalizacao dos algoritmos que utilizam particoes crisp. O obje-
tivo do algoritmo é otimizar os centros dos agrupamentos através de um procedimento
iterativo, minimizando uma fungao objetivo que é relacionada com a distancia entre os
dados de um conjunto e os centros dos agrupamentos aos quais os dados pertencem com
determinado grau de pertinéncia. Esta minimizagao pode produzir clusters mais adequa-
dos do que aqueles produzidos pelos métodos de agrupamento convencionais (ROCHA et

al., 2012).

O FCM tem sido utilizado em diversas aplicacoes como em sistemas de classificacao
(NITANDA; HASEYAMA; KITAJIMA, 2004) (LIN; TSAI; CHEN, 2011), sistemas de previsao
(MENG et al., 2007) (WEL YANG, 2009) e outras. Também é utilizado em aplicagoes de
redes RBF para estimar as posigoes iniciais dos valores dos centros das funcoes de base
radial (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997). Para ilustrar o processamento de informagoes de um
algoritmo FCM, considere o seguinte conjunto de dados X representado por (3.17) com n

elementos, onde cada elemento possui a dimensao p.

11 T12 ... Tip
To1 X2 ... Top

X = xr31 T3z ... T3p (317)
Tpn1 Tp2 .. Tpyp

O algoritmo particiona o conjunto de dados X em c partigoes fuzzy e a cada iteracao
busca por um centro 6timo para cada particao. Os centros destes agrupamentos podem
ser representados por uma matriz de prototipos ou centros M de dimensao ¢ x p, como

representada por (3.18).
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mi; Mz ... My
Mmo1 Moo ... My

M = ms3; M3z ... M3y (318)
Me1 Mea2 oo Mgy

Cada elemento do conjunto de dados pode pertencer a um ou mais clusters com
um determinado grau de pertinéncia associado, sendo representado por uma matriz de

particdo U (3.19) cuja dimensao é ¢ x n, onde 2 < ¢ < n.

U1 U2 ... Uip
U21 U2 ... Up

U= U31r U32 ... Uzp (319)
Ut Ue2 .-+ Uen

Algumas condicoes devem ser consideradas ao particionar o conjunto de dados, onde
u;; representa o grau de pertinéncia do dado j no grupo ¢. As equacoes a seguir modelam

este contexto.

w;j € [0, 1] 1<i<e¢ 1<j<m (3.20)
du=1  1<j<n (3.21)
i=1

0<Zuij<n 1< i<g¢ (3.22)

A condigao (3.20) define que o grau de pertinéncia do dado i para o cluster j pertenga
a faixa de valores de 0 a 1, a condigao (3.21) garante que a soma dos graus de pertinéncia
para cada dado seja igual a 1, e a condicao (3.22) garante que nenhum cluster é vazio.
O objetivo do algoritmo é minimizar a distancia que existe entre os centros de cada
agrupamento e os dados do conjunto daquele agrupamento através da fungao objetivo J,,,

representada pela equagao (3.23).
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In(U, M) = ZZUZL |z; — il 1 <m < oo; (3.23)

i=1 j=1

Onde:

e m ¢ conhecido como parametro de fuzzificacao;

e |[z; — ¢ ¢é a distancia euclidiana entre o j-ésimo dado do conjunto X e o i-ésimo

centro do agrupamento.

O parametro de fuzzificagao m influencia no grau de pertinéncia de determinado dado
de um grupo, devendo ser escolhido adequamente. Os valores recomendados estao na faixa
de 1,5 < m < 3. O valor m = 2 é frequentemente escolhido (BEZDEK; EHRLICH; FULL,
1984). O algoritmo FCM realiza o particionamento do conjunto de dados atualizando os
centros ¢; de cada agrupamento, representado pela equagao (3.24), e atualizando os graus
de pertinéncia u;; da matriz U, de acordo coma equagao (3.25), de forma a minimizar o

valor da funcao objetivo.

n m .
Zj:l U5 X

Z?:l Uz

C; =

(3.24)

1
= 2
ZC llzj—cil| | m—1
k=1 \ |lzj—ckll

A atualizacao pode ser interrompida se o niimero de iteracoes ultrapassar um nimero

(3.25)

uij

pré-definido, ou quando as mudangas nos protétipos dos agrupamentos forem menores do

que um determinado valor de precisao estipulado.

Os passos bésicos de um algoritmo Fuzzy C-Means estao descritos a seguir:
1. Determinar o nimero de agrupamentos ¢, o valor do expoente m, e os critérios de
parada como o valor de precisao ¢ e o numero de iteracoes maximo;
2. Inicializar o contador de iteracoes ¢ com 0;

3. Inicializar a matriz de particao fuzzy U com valores aleatorios entre 0 e 1 de acordo

com o critério estabelecido pela equacao (3.20);

4. Calcular os centros ¢; dos agrupamentos de acordo com a equagao (3.24);
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5. Computar a fungao custo J,, de acordo com a equacao (3.23);

6. Atualizar a matriz de particao U com os valores de pertinéncia u;; de acordo com a

equagao (3.25);
7. Incrementar o contador t;

8. Repetir até ‘U t+1) _ (t)‘ < 4 ou o ntiimero de iteracoes ¢ for maior que o maximo

permitido. Senao voltar para passo 4.

3.4.1 Exemplo de agrupamento com o algoritmo Fuzzy C-Means

Para ilustrar o funcionamento do algoritmo de agrupamento Fuzzy C-Means, utilizou-
se neste exemplo uma fungao nao linear com duas varidveis de entrada, dada por (3.26).
Para representar a fungao, 100 dados foram gerados aleatoriamente. A Figura 10 ilustra

os dados gerados.

Y = 1179 + T3 x1, 29 € [—1,+1] (3.26)

Figura 10: Dados da funcao nao linear.

Os parametros considerados para o algoritmo de agrupamento foram: o valor do
parametro de fuzificagdo m igual a 2, o nimero maximo de iteragoes igual a 100, o valor

de precisao igual a 107° e o ntimero de agrupamentos c igual a 6.
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A atualizagao do algoritmo foi interrompida quando as mudangas nos prototipos dos
agrupamentos foram menores do que o valor de precisao 10~° estipulado. O algoritmo
convergiu com 59 iteracoes e o valor da funcao objetivo J,,, encontrada foi igual a 9,68. A
Figura 11 ilustra os seis agrupamentos resultantes representados por cores diversas e os

respectivos centros dos clusters indicados por circulos.

Figura 11: Agrupamentos resultantes.

Os valores dos respectivos centros dos agrupamentos sao ilustrados na Tabela 2.

Tabela 2: Valores dos centros dos agrupamentos.
Centro Valores
C11 -0,585831
C12 -0,183268
Co1 -0,760319
Coo -0,886766
C31 0,615630
C32 -0,549407
C41 -0,512356
Cy2 0,451900
C51 0,596887
Cs2 0,840596
Ce1 0,488788
Cg2 0,2444]_2
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4  Metodologia

Neste capitulo serao abordados os métodos utilizados para o ajuste dos parametros livres
de uma rede RBF. A partir de um procedimento prévio de ajuste de parametros, serd
proposta a utilizacao do algoritmo de otimizacdao por enxame de particulas para realizar
um ajuste fino nas larquras das funcoes de entrada da rede RBF a fim de obter uma

melhoria na exatidao dos modelos resultantes.

4.1 Procedimento de selecao de parametros de redes RBF

Como discutido nos capitulos anteriores, os métodos de treinamento de uma rede RBF
usualmente combinam estratégias nao supervisionadas e supervisionadas para o ajuste dos
parametros da rede (dados relacionados com os centros, larguras e pesos). Este trabalho
aborda a combinacao de um método nao supervisionado para pré-selecionar os parametros
de redes RBF com a utilizagao de um algoritmo PSO para realizar o ajuste fino dos valores
das larguras das fungoes de entrada da rede em questao. A fungao que determina a precisao
ou exatidao de um determinado modelo pode ser dada pelo valor da somatéria dos erros
quadraticos (SEQ) sobre todos os padrdes de treinamento, expressa por (4.1), onde L é o
nimero de amostras de treinamento, d,, corresponde a saida desejada da n-ésima amostra

e Y, é o valor da saida atual correspondente a n-ésima amostra.

L

SEQ = % > (dn — Y, (4.1)

i=1

O método nao supervisionado utilizado é composto pela associagao de diferentes abor-
dagens descritas em Santos (2014). O resumo das etapas utilizadas para a sele¢ao prévia

dos parametros de uma rede RBF é mostrado a seguir:

1. Escolher o nimero de nés da camada escondida da rede RBF em questao, ou seja,

a quantidade de fungoes de base radial empregada na rede neural. Determinar um
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valor de precisao (SEQ) como critério de parada da rede.

. Os dados de treinamento da rede sao processados pelo algoritmo de agrupamento
Fuzzy C-Means para determinar as faixas de dados e os valores dos centros das
funcoes de base radial. As informacgoes dos clusters serao utilizadas para selecionar
os parametros das fungoes de ativacao, e o nimero de agrupamentos definird o

numero de nds da canada escondida da rede.

. Os valores dos centros (c¢;) das funcoes gaussianas da rede serdo os valores centrais

dos clusters determinados pelo algoritmo Fuzzy C-Means.

. Os valores das larguras das funcoes sao inicialmente estimadas a partir da equagao

(4.2) pelo célculo do desvio padrao (o7

*) a partir das faixas dos dados (7;) de cada

variavel relacionada com cluster identificado pelo algoritmo de agrupamento.

. \/z;“zlxﬁ—%@;;w o)

m—1
. Realizar um escalonamento nos dados dos desvios padrdes a partir da equagao (4.3)
objetivando obter valores das larguras das fungoes que possibilitem uma boa capa-

cidade de interpolagao da rede em questao.

» 1 |max(z;) — min(z;)|
j

. o . / . J
. Promover um ajuste adicional nos valores das larguras (o) por intermédio de um
fator multiplicativo comum f,,, possibilitando uma melhor exatidao no modelo re-
sultante. A faixa de valores entre [1,10], comum a todos as larguras, servird como

ajuste adicional dos parametros em questao.

;= fm*0j (4.4)

. Calcular os pesos w; da camada de saida da rede através do método dos minimos
quadrados dado pela equagao (3.9). Calcular a informagao de saida da rede através

da equagao (3.7).

. Validar o modelo da rede RBF resultante e verificar se a exatidao obtida esta den-
tro da especificagao desejada. Em caso afirmativo o procedimento estd finalizado.

Armazenar as informacoes dos parametros determinados.
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9. Senao, voltar ao passo (1) do procedimento e alterar o nimero de nés da rede ou

variar o valor do fator multiplicativo do passo (6), repetindo os passos consecutivos.

A Figura 12 ilustra em um fluxograma o procedimento de selegao prévia de parametros
de uma rede RBF.

 meo )

v

e

»
>

Escolher o numero de ndés da rede RBF
(quantidade de fungdes de base radial
empregada na rede neural). Determinar o valor
de precisdo (SEQ).

v

Determinar as faixas de dados e os valores dos
centros “c” das fungdes de base radial através
do algoritmo de agrupamento Fuzzy C Means.

Ndo ¢
“por

Determinar o valor dos desvios padrdes “o
através da faixa de dados correspondentes aos
valores dos centros.

Escalonar e promover um ajuste adicional
através de um fator multiplicativo nos dados
dos desvios padrdes.

Determinar os pesos “w” da camada de saida da
rede através do método dos minimos
quadrados. Calcular a informagdo de saida da

rede.
o //K\

- —~—

—  SEQ obtido < SEQ especificado

Sim

Armazenar os parametros (centros, larguras e
pesos) determinados pelo procedimento.

v

\// FIM )

Figura 12: Fluxograma do procedimento de selecao prévia de parametros.
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4.2 Procedimento proposto para o ajuste de parametros de re-
des RBF via PSO

O procedimento proposto nesta se¢ao tem como objetivo refinar os valores das larguras
das fungoes de base radial de uma rede, cujos valores foram previamente ajustados pela
abordagem descrita na segao anterior. As particulas do PSO serao inicializadas conforme
a representagao dada por (4.5), com os valores dos desvios padroes pré-ajustados conforme

a abordagem citada.

pi = [01i, 021, O30y« -+, O] (4.5)

A velocidade de cada particula é inicializada aleatoriamente entre 0 e vMaz (4.6),

onde rand() é um nimero aleatério gerado no intervalo de 0 a 1.

v; = vMax x rand() (4.6)

O processo de refinamento dos parametros de redes RBF via algoritmo de PSO é

descrito a seguir:

1. Definir os parametros do algoritmo: os limites de velocidade vMax e vMin; o espaco
de busca pMax e pMin; os fatores de aceleracao a; e as; o fator de inércia wMax e
wMin; o nimero maximo de passos tMax; e o tamanho do enxame. Inicializar os

valores de pBest e de gBest;

2. Inicializar as posigoes das particulas (4.5) do algoritmo com os valores corresponden-
tes as larguras pré-ajustadas via procedimento descrito na secao anterior. Inicializar

também as informagoes das velocidades (4.6);

3. Avaliar o fitness de cada particula através da equagao (4.1), onde os valores dos pesos

da camada de saida da rede sao ajustados pelo método dos minimos quadrados;

4. Se o fitness atual da particula ¢ for menor que o valor de pBest;, atualizar o algoritmo
com o valor do pBest atual. Se o fitness atual da particula ¢ for menor que o valor

de gBest, atualizar o algoritmo com o valor atual;
5. Atualizar as velocidades (Equagao 3.12) e posicoes (Equacao 3.11) das particulas;

6. Se uma solugao otimizada for encontrada ou o niimero de passos t M ax for alcangado,
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o algoritmo é interrompido e os novos valores de larguras da RBF serao atribuidos

por meio dos dados associados ao melhor gBest obtido;
7. Senao, voltar ao passo (3) do procedimento;

8. Na finalizacao do algoritmo, a exatidao obtida com rede RBF ajustada via PSO, é
validada através de um conjunto de dados de teste, calculando-se o valor da SEQ
correspondente. Se o resultado obtido for melhor do que aquele resultante via pa-
rametros pré-ajustados, o modelo da RBF esta refinado. Senao, se define outros

parametros do PSO e realiza-se o procedimento outra vez;

A Figura 13 ilustra em um fluxograma o procedimento de refinamento de parametros
de uma rede RBF. No préximo capitulo deste trabalho encontram-se alguns exemplos de

aplicagoes que servirao para ilustrar a metodologia proposta neste capitulo.

( INICIO (a

. 0
[ C Atualizar as velocidades (Equagdo

3.12) e posi¢des (Equagdo 3.11) das
Definir os pardmetros do particulas.
algoritmo PSO e inicializar os
valores de pBest e gBest.
v

Inicializar as posi¢des (Equagdo
4.5) e velocidades (Equagdo
4.6) das particulas.

Avaliar o fitness das particulas

Solugdo 6tima
encontrada ou
numero de passos
alcangado?

Sim
A 4

Os novos valores de larguras da
v rede RBF serdo atribuidos por
meio dos dados associados ao
melhor gBest obtido.

fitness atual é
menor que pBest?

Atualizar pBest com

Simp>
valor atual

O modelo da RBF

.
estd refinado? Néo—x ¢

Sim

fitness atual é
menor que gBest?

Atualizar gBest com

Simp
valor atual

Ndo

C e
&
(a)

Figura 13: Fluxograma do procedimento de refinamento de parametros.
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5 Resultados

Neste capitulo serao apresentados alguns exemplos para ilustrar a aplica¢do da metodo-
logia proposta neste trabalho. Exemplos de aproximacoes de funcoes, previsio de série
temporal e classificagao de padroes serdo utilizados com o objetivo de mostrar o potencial
da abordagem proposta. Os resultados obtidos serao comparados com técnicas utilizadas

em outros trabalhos.

5.1 Experimentos

Para ilustrar o procedimento proposto neste trabalho, dois exemplos de aplicagoes
em aproximagoes de fungdes nao lineares, uma aplicagao em previsao de série temporal
e um exemplo de classificacao serao utilizados. Para os trés primeiros exemplos citados,
a estrutura da rede RBF utilizada nos experimentos ¢ constituida de duas entradas, seis
funcoes de base radial, e uma unidade na camada de saida. O valor do fator multiplicativo
(equagao (4.4)) utilizado no procedimento prévio para o ajuste adicional nos valores das
larguras das funcoes de base radial foi igual a seis para todos os exemplos. Para o algoritmo
de PSO utilizado, os parametros associados que apresentaram os melhores resultados nos
experimentos estao ilustrados na Tabela 3. Alguns destes valores foram ajustados de

acordo com a caracteristica do experimento abordado.

Tabela 3: Configuragao dos parametros utilizados pelo algoritmo de PSO.

Parametros Valores
Numero de particulas 50
Fator de Inércia [wMin; wMazx] [0,4; 0,9]
Constante de aceleracao cognitiva (a;) 2
Constante de aceleracao social (az) 2
Velocidade [vMin; vMaz] [-10; 10]
Posigao [pMin; pMaz] [107°: 1000]

O algoritmo de otimizacao foi executado dez vezes para cada experimento para testar

o desempenho do procedimento, e os valores resultantes dos passos correspondentes em
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cada experimento foram obtidos através da média dos valores associados a cada execucao
do algoritmo do PSO. Os experimentos foram executados em uma méquina Intel Core i3,
com 4GB de memoéria RAM e sistema operacional Windows 7 64 bits. Os procedimentos
foram desenvolvidos no software Matlab R2013a. O cddigo implementado referente ao

Exemplo 1 dos experimentos se encontra no Apéndice A da dissertacao.

5.1.1 Exemplo 1 - Aproximacao de Funcgao

Este exemplo utiliza uma fungdo nao linear (5.1) com duas varidveis de entrada que
representa uma fungao estatica com duas nao linearidades. Foram utilizados 200 dados ge-
rados aleatoriamente dentro de um intervalo pré-definido para representar a funcao, sendo
que 100 dados foram utilizados para treinamento e 100 dados utilizados para validacao

do modelo.

Y = 1179 + 75 x1, 29 € [—1,+1] (5.1)

A Figura 14 ilustra os dados originais da funcao e os aproximados por uma rede RBF,
cujos parametros da mesma foram ajustados através da abordagem proposta por Santos
(2014).

@) Dados originais
* Dados aproximados

X1

Figura 14: Dados originais e os aproximados pela rede RBF utilizando o ajuste prévio de
parametros referente ao Exemplo 1.
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O tempo de processamento do procedimento de pré-ajuste de parametros foi de 0,16
segundos. Utilizou-se o procedimento proposto nesta dissertacao para o refinamento dos
valores das larguras da rede RBF, onde se empregou como critério de parada do algoritmo
PSO um valor de SEQ menor que 107% ou um nimero méximo de passos igual a 2000.
A rede RBF resultante apresentou apds dez execugoes do algoritmo um valor médio de
SEQ de 6,24 % 1077, convergindo com uma média de 44 passos de execucao do PSO.
O menor valor encontrado foi de 6,26 * 1078. O tempo de processamento médio foi de
0,45 segundos. A Tabela 4 ilustra os valores dos parametros pré-ajustados para rede
RBF e os valores refinados via PSO, a partir do conjunto de dados de treinamento. Os
valores dos centros das funcoes de base radial para os dois modelos de redes RBF foram:
¢ = [c11, 12, €21, Cogy - - -, Co1, Coa) = [—0,657425,0,218492, 0, 766503, 0, 835955, 0, 638923,
0,008197, —0, 228962, —0, 705242, —0, 160886, 0, 556787, 0, 697378, —0, 675270]. A Figura
15 mostra os resultados da aproximagao em questao utilizando o procedimento proposto

neste trabalho.

Tabela 4: Valores dos parametros pré-ajustados e refinados da rede RBF referentes ao
Exemplo 1.

Parametros Valores pré-ajustados Valores refinados

o011 10,701066 98,360791
012 9,105471 94,308600
091 7,104280 91,147963
022 2,736190 92,410385
031 9,175625 98,845443
032 9,589272 90,796023
o4 9,838328 92,418208
042 10,577233 92,491817
051 9,822681 91,130667
052 9,854824 91,933546
061 9,120310 92,939390
062 8,534768 92,254109
Wo -0,085724*10* 0,006863*107
w 1,026315*10* -1,085196*107
Wo 0,016475%10% 4,322262*%107
w3 1,661979*10* 1,300870*107
Wy 0,393652*10% 6,504516%107
W -1,911057*%10* -5,083008*107
We -1,104105*10* -5,966198*107

A Tabela 5 contém os valores dos erros de aproximagcao com o conjunto de treinamento
e de teste para as duas condigoes consideradas de parametros. Nota-se que a rede RBF
com parametros refinados via PSO foi 10% vezes mais precisa em relacao a rede com

parametros apenas pré-ajustados.
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@) Dados originais
+ Dados aproximadosg

X1

Figura 15: Dados originais e os aproximados pela rede RBF apds o procedimento proposto
referente ao Exemplo 1.

Tabela 5: Erro de aproximacao da rede RBF para o Exemplo 1.
Conjunto de Treinamento Conjunto de Teste

CONTEXTO SEQ SEQ
Pré-Ajuste 0,1457 0,1240
Refinamento 6,2629*10~8 8,2349*%1078

5.1.2 Exemplo 2 - Aproximacao da Funcao de Rosenbrock

Este exemplo utiliza a fungao nao linear de Rosenbrock (ROSENBROCK, 1960)(5.2)
que apresenta caracteristicas nao lineares acentuadas. Foram utilizados 200 dados gerados
aleatoriamente dentro de um intervalo pré-definido para representar a funcao, sendo que
100 dados foram utilizados para treinamento e 100 dados utilizados para validacao do

modelo.

y=100(zy — 22)* + (1 —21)* 21,29 € [-1,+1] (5.2)

A Figura 16 ilustra os dados originais da fungao e os aproximados pela rede através
do procedimento de pré-ajuste de parametros. O procedimento resultou em um tempo de

processamento de 0,17 segundos.



53

O  Dados originais
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Figura 16: Dados originais e os aproximados pela rede RBF utilizando o ajuste prévio de
parametros referentes ao Exemplo 2.

O procedimento proposto para refinamento de parametros de redes RBF foi aplicado,
onde se utilizou como critério de parada do algoritmo um valor de SEQ menor que 10~}
ou um numero maximo de passos igual a 2000. A rede RBF resultante apresentou apos
dez execucoes do algoritmo um valor médio de SEQ de 8,96 * 1072, convergindo com
uma média de 512 passos de execucao do PSO. O menor valor encontrado foi de 5,50 x
1072, O tempo médio de processamento foi de 5,4 segundos. A Tabela 6 ilustra os
valores dos parametros pré-ajustados para rede RBF e os valores refinados via PSO, a
partir do conjunto de dados de treinamento. Os valores dos centros das funcoes de base
radial para os dois modelos de redes RBF foram: ¢ = [c11, 12,21, Con, - - -, Co1, Coa] =
[—0,404344, —0, 796274, —0, 154321, —0, 030756, —0, 311015, —0, 692154, —0, 207107,
0,126532,0,004165, 0, 281403, 0, 502756, —0, 449258|.

A Figura 17 mostra os resultados da aproximacao em questao utilizando o procedi-

mento proposto neste trabalho.

A Tabela 7 contém os valores dos erros de aproximagcao com o conjunto de treinamento
e de teste para as duas condigoes consideradas de parametros. A precisao da rede RBF
cujos parametros foram refinados via PSO foi 10° vezes melhor em relacdo & rede com

parametros apenas pré-ajustados.
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Tabela 6: Valores dos parametros pré-ajustados e refinados da rede RBF referente ao

Exemplo 2.
Parametros Valores pré-ajustados Valores refinados
011 6,298317 28,153401
012 6,851702 18,009637
02 12,896616 29,496220
092 7,748794 16,692102
031 7,124916 23,843233
032 8,439169 18,452502
on 8,977491 15,937635
042 8,043480 27,452020
051 10,799251 8,312757
052 11,738003 12,264684
061 9,021083 15,863757
062 9,408646 9,102590
Wo -1,633834*10° -0,035294*108
wq -1,073892*10° 2,322673*108
Wo 1,874673*10° 0,082226*108
w3 2,084700%10° -2,711903*10%
Wy -3,176845%10° 0,318537*108
Ws 2,671739*10° 0,037616*108
We -0,749340*10° -0,013466*10%
O  Dados originais
+ Dados aproximadosg
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Figura 17: Dados originais e os aproximados pela rede RBF apds o procedimento proposto

referente ao Exemplo 2.

X
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Tabela 7: Erro de aproximacao da rede RBF para o Exemplo 2.
Conjunto de Treinamento Conjunto de Teste

CONTEXTO SEQ SEQ
Pré-ajuste 5,5875%10% 5,8192*10%
Refinamento 5,5073%1072 3,9874%10 2

No procedimento via PSO para ajustar os valores das larguras das funcoes da camada
escondida de redes RBF, os valores das particulas associadas ao procedimento poderiam
ser inicializados aleatoriamente e o algoritmo correspondente poderia ajusté-los até obter-
se a precisao desejada. Mas, com a utilizacao de valores pré-ajustados o algoritmo converge
com um numero de passos menor em relacao a parametros inicializados aleatoriamente.
Objetivando obter resultados mais exatos, os parametros do algoritmo de PSO, como os
coeficientes cognitivo e social (a; e ay), foram ajustados fazendo com que as particulas
tenham deslocamentos menores no espaco de busca, e deste modo possibilitando atingir
a melhor avaliacao da funcao objetivo do algoritmo correspondente. O algoritmo foi
executado vinte vezes para cada cenario considerado, sendo registrado o niimero de passos
resultantes durante as execugoes. Como critério de parada foi utilizado um valor de
SEQ igual a 107! ou um nimero maximo de passos igual a 2000. O fator de inércia foi
diminuido linearmente de 1,4 para 0,5. Os valores dos coeficientes de aceleracao a; e as
foram ajustados em 1. As velocidades das particulas foram inicializadas aleatoriamente
entre vMin e vMax. A Tabela 8 compara o nimero de passos de convergéncia resultantes
através da inicializacao das particulas a partir dos valores prévios de larguras, e partindo-
se de valores aleatérios. Observa-se que com a inicializacao através de valores aleatorios,
o algoritmo PSO necessita de mais passos para obter a mesma exatidao, ou entao atinge o
numero maximo de passos estabelecido no algoritmo. Apds as vinte execugoes, 0 nimero
médio de passos resultantes a partir da inicializagao com valores pré-ajustados e a partir

de valores aleatorios foi de 1226,2 e 1838,5, respectivamente.

Tabela 8: Numero de passos resultantes.
Inicializacao com valores prévios
1228 1170 1261 1222 1311 1212 1269 1255 1111 1197
1035 855 1238 1115 2000 1083 1155 1201 1440 1166
Inicializacao com valores aleatoérios
2000 2000 2000 1197 2000 2000 2000 2000 2000 2000
2000 2000 1209 2000 1217 2000 2000 2000 1147 2000
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5.1.3 Exemplo 3 - Série de Preco de Arroba de Boi

Neste item, o procedimento proposto sera aplicado a um exemplo de previsao de série

temporal relacionada com o preco de arroba de boi, cujos dados estao ilustrados na Figura
18.

26

Preco da arroba do boi

14 i i i i i i i
o 10 20 30 40 50 60 70 8C
Més

Figura 18: Dados originais da série temporal relativa ao Exemplo 3.

O conjunto de treinamento utilizado para pré-ajustar os parametros da rede RBF
foi composto pelos dados referentes aos primeiros sessenta e dois meses da série. Para a
previsao de um passo a frente, cada amostra de dados foi formada por duas observagoes
de preco referentes aos dois meses anteriores ao més que se deseja prever. Os valores dos
coeficientes de aceleracao a; e ay foram ajustados em 1 e as velocidades da particula vMax
e vMin foram limitadas em 5 e -5, respectivamente. O procedimento via pré-ajuste de
parametros resultou em um tempo de processameto de 0,16 segundos. O procedimento
proposto para refinamento de parametros de redes RBF foi aplicado, onde se utilizou como
critério de parada do algoritmo um ntmero maximo de passos igual a 2000. A rede RBF
resultante apresentou um valor médio de SEQ de 28,14 apds 2000 passos de treinamento.
O tempo médio de processamento foi de 29,7 segundos. A Tabela 9 ilustra os valores
dos parametros pré-ajustados para rede RBF e os valores refinados via PSO a partir
do conjunto de dados de treinamento. Os valores dos centros das funcoes de base radial
para os dois modelos de redes RBF consideradas foram: ¢ = [c11, ¢12, 21, Coa, - - - , Co1, Co2] =
[22, 183812, 22, 303946, 17, 332979, 17, 254879, 15, 611567, 15, 440840, 23, 349729, 23, 392015,
18,989097, 18, 944679, 21, 003959, 20, 616044]. Os valores estimados pelos modelos foram

comparados com os dados originais da série e estao ilustrados na Figura 19 e Figura 20.
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Tabela 9: Valores dos parametros pré-ajustados e refinados da rede RBF referentes ao

Exemplo 3.
Parametros Valores pré-ajustados Valores refinados
011 11,245697 1,824484
012 9,814081 11,859703
091 11,360312 7,079993
092 10,005365 4,601595
031 8,932972 34,623346
032 8,269446 6,191798
o4 10,073190 0,189253
042 10,023970 34,262102
051 10,325168 0,111568
052 8,723710 0,807232
061 10,311218 35,644022
062 7,590768 27,412345
Wo -76,359284 87,816476
wq 345,775307 0,609819
Wo 184,920309 12,328390
w3 -8,265429 -27,486378
Wy -142,856323 -1,353230
W -210,181730 -1,642026
We -66,261684 -07,037667
26 :
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Figura 19: Dados originais da série e os aproximados pela rede RBF apds o procedimento

prévio de ajuste de parametros referente ao Exemplo 3.
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Figura 20: Dados originais da série e os aproximados pela rede RBF apds o procedimento
proposto referente ao Exemplo 3.

Para testar o modelo da rede RBF resultante foram utilizados os onze dados finais da
série com a finalidade de verificar a capacidade de previsao da modelagem correspondente.
A Figura 21 ilustra os resultados obtidos nas previsoes, onde se tém os dados originais da
série, as previsoes da rede com os parametros previamente ajustados e com os parametros

refinados via PSO.

A Tabela 10 contém os valores dos erros considerados no experimento, onde foi adi-
cionada a informagcao do erro percentual absoluto médio (EPAM). Observa-se que com a
utilizacao do refinamento via PSO houve uma melhoria de 0,8% na capacidade de previsao

da modelagem resultante.

Tabela 10: Erro da rede RBF para o Exemplo 3.
Conjunto de Treinamento Conjunto de Teste
CONTEXTO SEQ EPAM SEQ EPAM
Pré-ajuste 31,6858 4,2375% 3,0207 3,1031%
Refinamento 28,0913 3,9452% 1,8707 2,2959%
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Figura 21: Dados originais da série e os da rede RBF com parametros pré-ajustados e
refinados via PSO.

5.1.4 Exemplo 4 — Classificacao de Padroes

Neste exemplo o procedimento proposto seréd aplicado no ajuste de parametros de uma
rede RBF utilizada para a classificacao de dados relacionados ao diagnostico de cancer
de mama, cujas informagoes fazem parte do repositério UCI Machine Learning (BACHE;
LICHMAN, 2013). As informagoes desta base de dados sdo compostas por nove atributos
e 699 exemplos, onde 65,4% dos dados sao classificacoes referentes a diagndsticos classifi-
cados como benignos e 34,5% como malignos. Alguns dados apresentaram inconsisténcias
e foram removidos da base de dados, resultando em um conjunto com 683 amostras. As
primeiras 349 amostras serao utilizadas para o procedimento de ajuste de parametros da
rede RBF considerada, e as ltimas 175 amostras para efeito de teste da rede resultante.
Os dados de treinamento foram apresentados a rede de forma aleatéria. Um valor de th-
reshold igual a 0,5 foi utilizado na saida da rede para classificar a informacao de saida da
RBF como estado benigno ou maligno. Os resultados serao comparados com os obtidos
pelo método proposto por Noman, Shamsuddin e Hassanien (2009), que utilizou a mesma

proporcao de amostras de treinamento e teste.

A estrutura da rede RBF utilizada neste experimento consiste de nove entradas, dois

nos na camada escondida e uma unidade de saida. As informacoes de entrada da rede
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sao: espessura; uniformidade do tamanho da célula; uniformidade da forma da célula;
aderéncia marginal; tamanho da célula epitelial; cromatina branda; nicleo descoberto;
nucléolo normal; mitose. As velocidades da particula vMax e vMin foram limitadas em

1 e -1 respectivamente.

Os procedimentos de pré-ajuste e refinamento de parametros da rede RBF foram apli-
cados. Utilizou-se como critério de parada do algoritmo de PSO um valor de erro médio
quadratico (EMQ) menor que 0,005 ou um nimero méximo de passos igual a 2000. A rede
RBF resultante apresentou apos dez execucgoes do algoritmo um valor médio de EMQ de
0,0265 apds o numero maximo de passos de treinamento. O tempo de processamento via
abordagem de pré-ajuste foi de 0,12 segundos, enquanto que o tempo médio de processa-
mento via procedimento de refinamento foi de 50,4 segundos. Os valores na Tabela 11 in-
dicam os parametros pré-ajustados para rede RBF e os valores refinados via PSO, a partir
do conjunto de exemplos de treinamento. Os parametros referentes aos centros das fun-
¢oes de base radial para as duas modelagens foram: ¢ = [cq1, ¢19, . . ., C19, Co1, C22, . - ., Cag] =
[0,692646, 0, 703056, 0,691083, 0, 597203, 0, 555467, 0, 812875, 0, 625149, 0, 620446, 0, 264020,
0,291770,0, 132338, 0, 143656, 0, 135286, 0, 208987, 0, 132398, 0, 211677, 0, 123858, 0, 108299).

Tabela 11: Valores dos parametros pré-ajustados e refinados da rede RBF referentes ao
Exemplo 4.

Parametros Valores pré-ajustados Valores refinados

o1 11,330792 49845677
o 8,076854 1,637906
o1 9,695303 0,854894
o1y 8,572920 14,008969
o1 9,798474 1,433562
o1 8,525740 1,667283
o1r 10,673202 1,196716
o1 8,079547 1,239226
T1o 10,119156 0,512793
0o 12,408353 4,297305
22 26,335127 10,636327
a3 21,505132 45,903744
o 30,155745 9,669115
o 25,840186 6,659443
a6 27550582 6,643929
o7 16,211732 7,180254
g 24,940500 7,597928
20 41,705232 2,524060
wo 82,479207 16,071959
w 58,583205 1,799035
ws -140,293121 _17,057478
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A Tabela 12 contém os valores referentes as etapas de treinamento e o percentual
de acerto na classificacao de diagnésticos. Os resultados obtidos pelos procedimentos
de pré-ajuste e refinamento via PSO foram confrontados com os resultados encontrados
por Noman, Shamsuddin e Hassanien (2009). Observa-se que utilizando o procedimento
de refinamento houve uma melhoria de 24,8% no percentual de acertos em relagdo ao
resultado encontrado por Noman, Shamsuddin e Hassanien (2009) e 1,15% em relacao ao

resultado encontrado utilizando o procedimento de pré-ajuste.

Tabela 12: Comparacao dos resultados.
CONTEXTO Noman et al. Pré-ajuste Refinamento

Treino Teste Treino Teste Treino Teste
Passos 10000 - 1 - 2000 -
Classificagao(%) 97,65 71,77 96,56 95,42 96,84 96,57

Uma segunda abordagem utilizada neste exemplo foi dividir os conjuntos de treina-
mento e teste em partes iguais, onde as primeiras 341 amostras foram utilizadas para o
procedimento de ajuste de parametros da rede e as seguintes 341 amostras para efeito
de teste da rede resultante. Os procedimentos de pré-ajuste e refinamento de parametros
da rede RBF foram aplicados. Utilizando-se do mesmo critério de parada da aborda-
gem anterior, a rede RBF resultante apresentou apds dez execucoes do algoritmo um
valor médio de EMQ de 0,0266 apds 2000 passos de treinamento. A Tabela 13 ilustra
os valores dos parametros pré-ajustados para rede RBF e os valores refinados via PSO,
a partir do conjunto de treinamento. Os valores referentes aos centros das funcoes de
base radial para os dois modelos de rede foram: ¢ = [¢11,¢19, ..., Cl9, C21, Cogy - - -, Cog] =
[0.678187,0,693594, 0, 689836, 0, 584668, 0, 536870, 0, 778231, 0, 615053, 0, 595280, 0, 268146,
0, 298546, 0, 131776, 0, 141380, 0, 136420, 0, 211951, 0, 135695, 0, 209271, 0, 125844, 0, 111176].

A Tabela 14 traz o percentual de acerto na classificacao de diagnésticos, confrontando
os resultados obtidos pelo procedimento de pré-ajuste com o refinamento via PSO. Nota-
se uma melhoria de 0,5% na classificacdo quando se utiliza o procedimento via PSO, e

também um pequeno incremento de acertos (0,49%) em relacao a tabela anterior.



Tabela 13: Valores dos parametros da segunda abordagem do Exemplo 4.
Parametros Valores pré-ajustados Valores refinados

o1 10,714678 19,851081
oo 10,055280 1,571837
013 10,528070 1,252686
o 8,134845 3,612527
o1 10,243011 2,316478
o6 8,446178 1,652485
o1 10,174372 1,665215
o1s 8,027342 1,507054
T19 9,844451 1,018350
oo, 12,937149 6,169153
T2 13,991633 10,702532
O3 15,930176 32,631041
Tos 28,721439 11,628663
Tos 23,413578 15,487031
a6 23,907565 13,113512
Oor 17,850148 10,313565
Tas 25,343032 27,663594
T2 35,015549 4,556311
wo 25,392314 31,366074
w; 71,508524 3,013624
Wy -96,028134 -33,446354

Tabela 14: Comparacao dos resultados da segunda abordagem.

CONTEXTO Pré-ajuste Refinamento
Treino Teste Treino Teste
Passos 1 - 2000 -

Classificagao(%) 97,65 96,56 98,53 97,06
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6 Conclusao

Este capitulo conclui a dissertacao e propoe sugestoes para trabalhos futuros.

6.1 Consideracoes Finais e sugestoes para Trabalhos Futuros

Como abordado no Capitulo 2, varios métodos de treinamento podem ser aplicados
no ajuste dos parametros livres de uma rede RBF. Alguns destes métodos combinam

estratégias nao supervisionadas com supervisionadas durante o processo de aprendizagem.

O procedimento proposto nesta dissertacao utiliza um algoritmo de PSO para realizar
um refinamento nos valores das larguras das func¢oes de entrada de redes RBF, cujos pa-
rametros iniciais sdo pré-selecionados pela abordagem descrita em Santos (2014). Alguns

experimentos foram considerados para ilustrar a metodologia proposta.

Nas aplicacoes de aproximacoes de funcoes consideradas nos experimentos, observou-
se através dos resultados encontrados que a exatidao das redes RBF com parametros
refinados através do método proposto foi bem melhor em relacao as redes com parametros
apenas pré-ajustados. Para o primeiro exemplo considerado, uma precisao de 108 vezes na
aproximacao da funcao foi alcangada, enquanto que para o segundo exemplo, a exatidao
foi de 10° vezes. Aplicacoes em aproximacoes de funcoes nao lineares foram consideradas
inicialmente. Na aplicacao referente a previsao de valores de uma série temporal financeira,
notou-se que com a utilizacdo do refinamento via PSO houve uma melhoria de 0,8% na
capacidade de previsao da modelagem resultante. Uma melhor exatidao nas estimativas
das previsoes pode ser obtida com a utilizagao um maior niimero de observagoes anteriores
referentes as informacgoes empregadas, onde as janelas temporais correspondentes podem
ser determinadas via técnicas de auto-correlacao, e também com a inclusao de varidveis
exbgenas que possam estar relacionadas com o processo de previsao considerado. Na
aplicacao de classificacao de padroes notou-se uma pequena melhoria nos resultados das
classificacoes quando se utiliza o procedimento via PSO. Com a utilizacao deste método,

houve uma melhoria de 24,8% em relacao ao método utilizado por Noman, Shamsuddin
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e Hassanien (2009) e 1,15% em relacao ao procedimento de pré-ajuste.

Para todos os experimentos considerados, o tempo de execucao de cada procedimento
abordado foi medido. Foi observado que o tempo de processamento utilizando o procedi-
mento de refinamento de parametros é maior em relagao a utilizacao do procedimento de
pré-ajuste. Apesar desta diferenca de tempo, a melhoria trazida pelo método de refina-

mento compensou o tempo de execucao.

Assim, pode-se concluir dos experimentos exemplificados neste trabalho, que a abor-
dagem adotada proporciona uma melhoria na exatidao dos modelos resultantes em com-
paracao ao método de pré-ajuste de parametros, e alguns outros citados na revisao bibli-

ografica.

Para trabalhos futuros sao propostas as seguintes sugestoes:

e Considerar outras aplicagoes de modelagem, tais como de sistemas dinamicos com
caracteristicas nao lineares, outros exemplos de séries temporais e de classificacao

de padroes.

e A utilizacao de técnicas de agrupamento que possibilitem a determinacao 6tima dos
nimeros de clusters relacionados com o niimero de funcoes de base radial especifica-
das para uma determinada rede RBF. Desta forma espera-se obter estruturas mais

reduzidas para as redes projetadas.

e Utilizacao do algoritmo de PSO para refinar também os valores dos centros das
fungoes de base radial de redes RBF.

e Aplicacao de outros algoritmos de otimizacao para o ajuste dos parametros de redes
RBF, como aqueles baseados em colonias de formigas, enxame de abelhas, cardumes

de peixes, e outros.
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APENDICE A - Programa para construcio do
procedimento prévio e proposto
para o ajuste dos parametros da

rede RBF referente aos exemplos

A implementacao do procedimento prévio e proposto para o ajuste dos parametros
da rede RBF referente aos exemplos citados nesta dissertacao foi realizada no software
MatLab R2013a. Os cédigos apresentados nas listagens sao utilizados para a construgao
dos procedimentos referentes ao Exemplo 1 dos experimentos. Para os demais exemplos

os codigos sao semelhantes. A implementagao do algoritmo de PSO foi baseada no cédigo
de Korani (2008).

Listagen A.1: Geracao dos dados de treinamento e teste

% Dados da Funcao y = xlxz2 + 12°2
clear all;

% Dados da Funcao

np = 200;

for n=1:np

sl = rand; s2= rand;

if s1 < 0.5
sl = —1;
else
sl = 1;

end

if s2 < 0.5
s2 = —1;
else
s2 = 1;

end
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x1 = slxrand; x2 = s2xrand;
Vetxl (n)=x1; Vetx2(n)=x2;
y = x1%xx2 + x272;

Vety (n)=y;

end
plot3 (Vetxl, Vetx2,Vety, ’k*’);grid
x1 = Vetx1(1:100); x2 = Vetx2(1:100); y = Vety(1:100) ;

DadosTreino = [x1’ x2’ y’];

save DadosTreino;

x1 = Vetx1(101:200); x2 = Vetx2(101:200); y = Vety(101:200) ;
DadosTeste = [x1’ x2’ y’];

save DadosTeste;

Listagen A.2: Determinacao dos centros e desvios da rede RBF

% Dados dos Clusters (via Fuzzy C-Means) da funcao linear xzlz2+4xz2°2

clear all;

% Dados da funcao

load DadosTreino;

DadosFunc = DadosTreino;

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

% Aplicacao do algoritmo Fuzzy C-Means
dados = [x1 x2 y];
[centros ,U,obj_fecn] = fem(dados,6); % Definido 6 Agrupamentos

maxU = max(U) ;

indexl = find (U(1,:) = maxU);
index2 = find (U(2,:) = maxU);
index3 = find (U(3,:) = maxU);
index4 = find (U(4,:) = maxU);
index5 = find (U(5,:) = maxU);
index6 = find (U(6,:) = maxU);

% Indicacoes Graficas dos Agupamentos Resultantes

plot3(dados(indexl ,1) ,dados(index1,2) ,dados(indexl ,3),’r.’,’MarkerSize’ ,12)
hold on

plot3 (dados(index2,1) ,dados(index2,2) ,dados(index2,3),’b.’,’MarkerSize’ ,12)
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plot3(dados(index3,1) ,dados(index3 ,2
plot3(dados(index4 ,1) ,dados(index4 ,2
plot3(dados(index5,1) ,dados(index5 ,2
plot3(dados(index6 ,1) ,dados(index6 ,2
xlabel (’x1’); ylabel(’x2’); zlabel(’
plot3(centros (:,1)
LineWidth’ ,2)
grid; hold off;

,dados
,dados
,dados
,dados
ADE

,centros (:,3) ,’ko’ ,

index3 ,3)
index4 ,3)
index5,3) ,’y.’
index6 ,3)

)

)

)

~— — — —
—~ o~ —~

)

,centros (:,2)

% Centros dos Clusters

cla=centros (1,1); c2a=centros(1,2);
clb=centros(2,1); c2b=centros(2,2);
ClCzcentros(3,1), c2c=centros (3,2);
cld=centros (4,1); c2d=centros(4,2);
cle=centros(5,1); c2e=centros(5,2);
clf=centros (6,1); c2f=centros(6,2);

,’MarkerSize’
,’MarkerSize’ ,12
,’MarkerSize’ ,12

,’MarkerSize’

’MarkerSize’
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—_ — — —
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% Desvios padroes normais dos dados dos agrupamentos correspondentes

dlan=std (dados(index1,1)); d2an=std(dados(index1,2));
dlbn=std (dados(index2,1)); d2bn=std(dados(index2,2));
dlcn=std(dados(index3 ,1)); d2cn=std(dados(index3,2));
dldn=std (dados (index4 ,1)); d2dn=std(dados(index4 ,2));
dlen=std(dados(index5,1)); d2en=std(dados(index5,2));
d1fn=std (dados(index6,1)); d2fn=std(dados(index6,2));

% Desvios padroes modificados (escalados) para as RBF
dla=0.5*%abs (max
max(dados (index1,2) )—min(dados (index1,2)))/d2an;
d1b=0.5*%abs (max
max(dados (index2 ,2) )—min(dados (index2 ,2)))/d2bn;
dlc=0.5*abs (max
max(dados (index3,2) )—min(dados (index3,2)))/d2cn;
d1d=0.5%abs(
max(dados (index4 ,2) )—min(dados (index4 ,2)))/d2dn;
dle=0.5*abs (max
max(dados (index5 ,2) )—min(dados (index5,2)))/d2en;
d1f=0.5+abs (max
max(dados (index6 ,2) )—min(dados (index6 ,2)))/d2fn;

% Salva os dados

DadosPar = [cla;c2a;clb;c2b;cle;ce2c;cld;c2d;cle;c2e;celf;c2f;

d2b;dlc;d2c;dld;d2d;dle;d2e;d1f;d2f];

save DadosPar;

(dados(index1,1))—min(dados(index1,1)))/dlan;
(dados(index2,1) )—min(dados(index2,1)))/dlbn;

(dados(index3,1))—min(dados(index3 ,1)))/dlcn;

(dados(index5,1) )—min(dados(index5,1)))/dlen;

) )

( (

) )

( (

) )
max(dados (index4 ,1) )—min(dados (index4 ,1)))/dldn;

) )

( (

) )
(dados(index6 ,1) )—min(dados(index6,1)))/d1lfn;
) )

d2a=0.5«abs(

d2b=0.5%abs(

d2c¢=0.5«abs(

d2d=0.5%abs(

d2e=0.5*abs(

d2f=0.5xabs(

dla;d2a;dlb;
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Listagen A.3: Aplicacao do procedimento prévio e proposto via PSO

% Programa principal

%Criacao da rede RBF para a aprozimacao da funcao nao linear y=f(zl,z2)

clear all;

tic

% Carrega os dados de treinamento da rede
load DadosTreino;

DadosFunc = DadosTreino;

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

% Carrega os parametros (centros e desvios) da RBF via tecnica de

agrupamento
load DadosPar;
cla=DadosPar(1); c2a=DadosPar(2); clb=DadosPar(3);
clc=DadosPar(5) ; c2c=DadosPar (6) ;
cld=DadosPar(7); c2d=DadosPar(8); cle=DadosPar(9);
clf=DadosPar(11); c2f=DadosPar(12);
dla=DadosPar (13) ;
dlc=DadosPar(17); d2c=DadosPar(18);
dld=DadosPar (19); d2d=DadosPar(20);
d1f=DadosPar(23); d2f=DadosPar(24);

%Fator multiplicativo

d2a=DadosPar(14); dlb=DadosPar(15);

dle=DadosPar (21) ;

c2b=DadosPar (4) ;

c2e=DadosPar(10) ;

d2b=DadosPar (16) ;

d2e=DadosPar (22) ;

fm = 6;

dla=fm=*dla; d2a=fm=d2a;
d1b=fm=*dlb; d2b=fm=*d2b;
dlc=fmxdlc; d2c=fmxd2c;
dld=fm=*dld; d2d=fm=xd2d;
dle=fmxdle; d2e=fm=xd2e;
dlf=fmxd1f; d2f=fm=d2f;

% Calcula os valores das funcoes de base radial (ativacao) para cada

amostra de treinamento

f1 = exp(—((x1—cla).x(xl—cla)/(2xdla"2)+(x2—c2a).*(x2—c2a)/(2xd2a"2)))
f2 = exp(—((xl—clb).x(xl—clb) /(2%xd1lb"2)+(x2—c2b) .*(x2—c2b) /(2xd2b"2)))
f3 = exp(—((xl—clc).x(xl—clc) /(2xdlc"2)+(x2—c2c) .*(x2—c2c) /(2xd2c"2)));
f4 = exp(—((x1—cld) .*(x1—cld) /(2%d1d"2)+(x2—c2d) .*(x2—c2d) /(2xd2d"2)))
f5 = exp(—((x1—cle).x(xl—cle) /(2+xdle"2)+(x2—c2e) .x(x2—c2e)/(2xd2e"2)))
f6 = exp(—((xl—clf) .x(xl—clf)/(2xd1f"2)+(x2—c2f) .x(x2—c2f)/(2xd2f"2)))

b
b
)
)
b

b
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[zL,zC]=size(y);

% Regressores

Fi=[fl f2 {3 f4 f5 f6 ones(1,zL)

15 Y=y

% Calcula os pesos da camada de saida da rede

Wepinv (G) %Y

wl=W(1); w22W(2); w3=W(3); wd=W(4); wh=W(5); w6=W(6); wO=W(T7);

% Calcula a saida da rede para cada amostra de treinamento (modelo

resultante)

ve = w0 + wlxfl + w2xf2 + w3+f3 4wdxfd + whxfh + w6xf6 ;

% Calculo da somatoria dos erros quadraticos (SEQ) sobre o conjunto de

treinamento

er =y—ye,;

seqlnicialTreino

eq—=er .*x er ;

0.5xsum(eq)

% Carrega os dados de teste da rede

load DadosTeste;

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

% Calcula os valores das funcoes de base radial (ativacao) para cada

amostra de teste

f1 = exp(—((x1-cla
f2 = exp(—((xl—clb
f3 = exp(—((x1—clc
f4 = exp(—((x1—cld
f5 = exp(—((x1—cle
f6 = exp(—((xl—clf

(x1—cla) /(2%dla”
(x1—clb) /(2*d1b"
k(xl—clc) /(2xdlc
(x1—cld) /(2xd1d"
(x1—cle) /(2xdle
(x1—clf) /(2%d1f"

"2

"2

2)+(x2—c2a
2) +(x2—c2b
)+(x2—c2c
2)+(x2—c2d
)+ (x2—c2e
2) +(x2—c2f

) -
) -
) -
) -
) -
) -

*(x2—c2a) /(2+d2a"2
*(x2—c2b) /(2%d2b "2
*(x2—c2c) /(2%xd2c¢ "2
x(x2—c2d) /(2+xd2d "2
% (x2—c2e) /(2+d2e"2
*(x2—c2f) /(2+xd2f"2

% Calcula a saida da rede para cada amostra de teste

ye = w0 + wlxfl + w2+f2 + w3xf{3 +widxfd 4+ whxfh + wb6*f6 ;

[nL,nC]=size (ye);

vn=1:nL;

% Calculo da somatoria dos erros quadraticos (SEQ) sobre o conjunto de

teste

er =y-ye;

seqlnicialTeste

eq=er .xer;

0.5*sum(eq)

)))
)))
)));
)))
)))
)))

)
b
)
)
b

bl
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%Tempo de processamento do procedimento de pre—ajuste de parametros

tempoGasto=toc

% OTIMIZACAO COM PSO

76

tic
seqTreino = zeros(10,1);
seqTeste = zeros(10,1);

numEpocas=ones (10,1) ;

%FEzecuta o algoritmo PSO por t wvezes
for t=1:10

% Carrega os dados de treinamento da rede

load DadosTreino;

DadosFunc = DadosTreino;

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

n = 50; % tamanho do enzame
num_passos = 2000; % mazimo numero de passos
dim = 12; % dimensao da particula

wmax=0.9; %fator de inercia inicial
wmin=0.4; %fator de inercia final

al=2; %coeficiente de aceleracao (social)
a2=2; %coeficiente de aceleracao (cognitivo)

tol=1e—06; %define criterio de parada

%Inicializa o fitness das particulas
fitness=0+ones (n,num_passos) ;

fitness_atual =0xones(n,1);

%Inicializacao das posicoes das particulas com os valores de desvios

calculados previamente

Adl=dlaxones(1,n) ’;Ad2=d2axones(1,n) ’;
Bdl=d1bs*ones(1,n) ’;Bd2=d2bxones (1,n) ’;
Cdl=dlcxones(1,n) ’;Cd2=d2c*ones(1,n) ’;
Ddl=dld+*ones (1,n) ’;Dd2=d2d*ones (1,n) ’;
Edl=dlexones(1,n) ’;Ed2=d2exones(1,n) ’;
Fdl=d1fxones(1,n) ’;Fd2=d2fxones(1,n) ’;

posicao_atual = [Adl Ad2 Bdl Bd2 Cdl Cd2 Ddl Dd2 Edl Ed2 Fdl Fd2]’;
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%Define o limite do espaco de busca
pMin = 1e—-06;

pMax = 1000;

%Define o limite da wvelocidade
vMax = 10;

vMin = —vMax;

%Inicializacao da wvelocidade da particula

velocidade = vMaxxrand(dim,n) ;

%Calcula fitness inicial das particulas
for i=1:n
fitness_atual (i) = rbf_fitness(posicao_atual (:,1),DadosFunc,
DadosPar) ;

end

%Inicializa o PBEST
pbest_fitness = fitness_atual ;

pbest_pos = posicao_atual ;

%Inicializa o GBEST
[ghest_fitness ,g] = min(pbest_fitness) ;
for i=1:n

ghest_pos (:,i) = pbest_pos(:,g) ;

end

for iter=1:num_passos

%Decrementa linearmente o fator de inercia

w = wmax — ((wmax—wmin)/num_passos)=iter ;

%Calcula nova wvelocidade da particula
for i=1:n

velocidade (:,i) = wxvelocidade (:,1) + alx(randx(pbest_pos(:,i)—

7

posicao_atual (:,i))) 4+ a2x(randx(gbest_pos (:,i)—posicao_atual (:,i)))

?

end

%Limita a velocidade da particula
for k=1:n
index = velocidade (:,k)>vMax;

velocidade (index , k)=vMax;
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index = velocidade (:,k)<vMin;
velocidade (index ,k)=vMin;

end

%Calcula nova posicao da particula

posicao_atual = posicao_atual + velocidade;

%Limita o espaco de busca da particula
for k=1:n
index = posicao_atual (:,k)>pMax;

posicao_atual (index ,k)=pMax;

index = posicao_atual (:,k)<pMin;
posicao_atual (index ,k)=pMin;

end

%Avalia novo fitness da particula

for i=I1:n,

fitness_atual (i) = rbf_fitness (posicao_atual (:,1) ,DadosFunc,

DadosPar) ;

end

%Calcula pbest
for i=1:n
if fitness_atual(i) < pbest_fitness (i)
pbest_fitness (i) = fitness_atual(i);
pbest_pos(:,i) = posicao_atual (:,1);
end

end
[current_gbest_fitness ,g] = min(pbest_fitness);

%Calcula gbest
if current_gbest_fitness < gbest_fitness
gbest_fitness = current_gbest_fitness;
for i=1:n
ghest_pos (:,1) = pbest_pos(:,g);

end
end

%Criterio de parada
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if (gbest_fitness<tol)

break

end

end %fim do algoritmo

%Carrega novos desvios

d=gbest_pos (:,1);

%Armazena gBest do algoritmo na execucao t (valor do SEQ correspondente)

seqTreino (t)

ghest_fitness;

%Armazena o numero de passos do algoritmo na execucao t

= iter;

numEpocas (t)

% Calcula os wvalores das funcoes de base radial (ativacao) para cada

amostra de treinamento

f1 = exp(—((xl—cla)
f2 = exp(—((x1—clb)
f3 = exp(—((xl—clc)
f4 = exp(—((xl—cld)
f5 = exp(—((x1—cle)
f6 = exp(—((x1—clf)

[zL,zCl=size(y);

% Regressores

Fi=[f1 2 {3 f4 f5 f6 omnes(1,zL)’

x(xl—cla) /(2xd(1) "2
(x1—clb) /(2xd(3) "2
(x1—clc)/(2xd(5) "2
(x1—cld) /(2xd(7) "2
(x1—cle) /(2xd(9) "2
(x1—clf) /(2xd(11)"

] Y=y;

(utilizando os movos desvios)

% Calculo dos movos pesos da camada de saida

Wepinv (G) xY;

wl=W(1); w2W(2); w3W(3); widW(4); ws=W(5); w6=W(6) ;

% Carrega os dados de teste da rede

load DadosTeste;

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

(x2—c2a) .x(x2—c2a) /(2xd(2)"2)));

(x2—c2b) . % (x2—c2b) /(2xd(4) "2)));

(x2—c2c¢) .%(x2—c2c) /(2%d(6) "2)));

(x2—c2d) . % (x2—c2d) /(2%d(8) "2)));

(x2—c2e) .x(x2—c2e) /(2xd(10)"2)))

)+ (x2—c2f) .* (x2—c2f) /(2xd(12) "2))
wO=W(7) ;

% Calcula os wvalores das funcoes de base radial (ativacao) para cada

amostra de teste

f1
f2

exp (-
exp(—

((x1—cla) .x
((x1=clb) .%

(x1—cla)/(2xd (1) "2)
(x1—clb) /(2xd(3) "

+(x2—c2a) .*x(x2—c2a) /(2xd(2) "2)));
2)+(x2—c2b) . % (x2—c2b) /(2%

d(4)72)));

79



240

245

250

255

260

265

10

f3 = exp(—((x1—clec) .*(x1—clec) /(2%d(5) "2)+(x2—c2¢c) .*(x2—c2¢c) /(2xd(6) "2)
f4 = exp(—((x1—cld) .*(x1—cld) /(2%d(7) "2)+(x2—c2d) .*(x2—c2d) /(2xd(8) "2)
f5 = exp(—((x1—cle).x(xl—cle) /(2+d(9) "2)+(x2—c2e) .*x(x2—c2e) /(2xd(10) "2
f6 = exp(—((x1—clf).x(x1—c1f)/(2+d(11) "2)+(x2—c2f) .x(x2—c2f) /(2xd(12) "

% Calcula a saida da rede para cada amostra de teste

ye = w0 + wlxfl + w2xf2 + w3xf{3 +widxfd 4+ whxfh + wb6*f6 ;

% Calculo do SEQ sobre o conjunto de teste
er =y—ye; eq=er.xer;

seq = 0.5*xsum(eq) ;

seqTeste (t)=seq;

end %fim for t=1:10

% Resultado Final

Z%SEQ atraves do procedimento previo
seqlnicialTreino

seqlnicialTeste

Z%SEQ atraves do procedimento wvia PSO
seqFinalTreino=mean(seqTreino)
seqFinalTeste=mean(seqTeste)

finalPassos = mean(numEpocas)

%Tempo medio de processamento do procedimento de refinamento de parametros

tempoGasto = toc/10

Listagen A.4: Calculo do fitness da particula

function fitness=rbf_fitness (d,DadosFunc,DadosPar)

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

cla=DadosPar(1); c2a=DadosPar(2); c¢lb=DadosPar(3); c2b=DadosPar(4);
clc=DadosPar(5) ; c2c=DadosPar (6) ;

cld=DadosPar (7); c2d=DadosPar(8); cle=DadosPar(9); c2e=DadosPar(10);
clf=DadosPar(11); c2f=DadosPar(12);

% Calcula os valores das funcoes de base radial (ativacao) para cada

amostra de treinamento

f1 = exp(—((x1—cla).x(xl—cla)/(2%d(1) "2)+(x2—c2a).*(x2—c2a)/(2xd(2) "2)));
f2 = exp(—((x1—clb) .%(x1—clb) /(2%d(3) "2)+(x2—c2b) .*(x2—c2b) /(2xd(4) "2)));
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f3 = exp(—((xl—clc).x(xl—clc)/(2xd(5) "2)+(x2—c2c) .*(x2—c2c
f4 = exp(—((x1—cld) .*(x1—cld) /(2%d(7) "2)+(x2—c2d) .*(x2—c2d
f5 = exp(—((x1—cle).x(xl—cle) /(2xd(9) "2)+(x2—c2e) .*x(x2—c2

f6 = exp(—((x1—clf) .x(x1—clf)/(2xd(11) " 2)+(x2—c2f).*(x2—c2

[zL zC]=size(y);

%Regressores
G=[f1 f2 f3 f4 f5 f6 omnes(1l,zL) ’];

% Calcula os pesos da camada de saida da rede
Wepinv (G) xy;

% Calcula a saida da rede para cada amostra de treinamento

ye = G+W;

%Calculo do fitness (SEQ)
er =y—ye; eq=er.*er;

fitness = 0.5xsum(eq) ;

)
)
e)
f

/
/
/
)

(
(
(
/

2%
2%
2%
(2%
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