Engenharia
Elétrica

Universidade de Brasilia

ol L::) Wy
= w .
f ’ 4
25 E = L
P EI_"

¥ W

Introducao aos Sistemas Inteligentes

Aplicagdes em Engenharia de
Redes Neurais Atrtificiais, Logica Fuzzy e
Sistemas Neuro-Fuzzy

Adolfo Bauchspiess

Brasilia, novembro de 2008



@AB2008 — Introducgédo aos Sistemas Inteligentes 2

RESUMO

Objetivo do Curso

O mini-cursoSistemas Inteligentes — Redes Neurais e Légica Fyzem como objetivo
apresentar técnicas de projeto para a engenfidgs Neurais Artificiaise Logica Fuzzy que
se originaram de pesquisas na area de inteligartdiaial.

Motivacao

Redes Neurais Artificiais:

Programas de computador podemulara maneira como o cérebro resolve problemas:
uma grande rede altamente interconectada de nesréelativamente simples trabalhando em
paralelo. Convencionou-se assim, chamar de RedesgaiNeArtificiais toda estrutura de
processamento paralelo que utilizaamexionismocomo paradigma. Talvez a caracteristica mais
importante das Redes Neurais Artificiais seja aapacidade daprendizado i.e., problemas
complexos em engenharia podem ser resolvidos t@inae a rede pela apresentacédo do padrao
de comportamento desejado.

Légica Difusa (Fuzzy):

Seres humanos tomam decisdes considerando ndes/akatos, mas sim utilizando uma
I6gica que leva em conta um certo "grau de pertiaérdas variaveis envolvidas no processo
decis6rio. Nao se liga, por exemplo, o ar condiitmem 27°C, as’oh, e umidade relativa do ar
em 77%, mas sim, quando esta "quente", no "comagoahha" e quando o ar esti "abafado".
Estas variaveidéinguisticaspodem ser melhor descritas e manipuladas oonjunto FuzzyA
Légica Fuzzy é assim, uma generalizagdo da lédissica que permite incluir a imprecisédo
("fuzziness") nos processos decisorios.

Metodologia

Apresentacdo erfower Pointacompanhada de apostila do curso. O curso semdtadb a
aplicacdes dagoolboxesdo MatLab: Neural Network e Fuzzy Logic, que setdilizadas
durante o mini-curso.
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1. Introducao

O mini-cursoSistemas Inteligentes — Redes Neurais e Légica Eyzem como objetivo apresentar
técnicas de projeto para a engenhaReagdes Neurais Artificiaise Logica Fuzzy que se originaram de
pesquisas na area de inteligéncia artificial. Nesteoducdo pretende-se contextualizar o programa
proposto em relacdo ao dominio mais amplo da g@etia artificial e da engenharia do conhecime®&m.
apresentados argumentos que permitem justificatiliaagdo destes novos paradigmas em relagcdo aos
paradigmas “convencionais”.

1.1. Inteligéncia Atrtificial

E o ramo da ciéncia que estuda o conjunto de maredi que pretendem justificar como um
comportamento inteligente pode emergir de impleagdds artificiais, em computadores. O que pode ser
considerado um sistema inteligente é, no entaritmlaabastante polémico. Um subterflgio permite
identificar sistemas inteligentes de forma indireéfansidera-se um programa de computadtaligente
guando realiza uma tarefa, que se fosse feitap@an humano, seria considerada inteligente.

Sistemas complexos ndo devem ser confundidos csetengs inteligentes. Assim um robd
manipulador que aplica pontos de solda na cargdei veiculos, apesar de realizar uma seqiéncia
complexa de movimentos, ter requisitos de operam@iotempo real e seguranca agucgados nao é
considerado inteligente. Este robd apenas repetesemiiéncia de movimentos previamente armazenada.
Falta a este sistema a capacidade de se adaptaagbes completamente novas. Uma das caractasstic
de sistemas inteligentes é justamente a capaciadprender, de se adaptar a um ambiente descdaheci
Ou a uma situacgao nova.

Inteligéncia: aprendizado, adaptacdo, compreensao.

Simboliste ®— (Lisp, Prolog) - Sistemas Especiali
Paradigma
de IA Conexionista Simbdlico - Fuzzy

(Numérico) Sub-Simbélico - RN,

A abordagem conexionista considera ser virtualmenpmssiveltransformar em algoritmos i.é,
reduzir a uma sequéncia de passos logicos e adbmét diversas tarefas que a mente humana executa
com facilidade e rapidez, como por exemplo:

= Reconhecer rostos,
= Compreender e traduzir linguas,
= Evocacdo de memoria pela associagao.

O processo computacional deve reproduzir a capdeida cérebro de se auto-organizaprender!

Emular a Fisiologi

: => Redes Neurais Artificiais
Cérebro Sistemas <

o i
Humano Inteligente

NUMEricos Emular a Psicologia

=> Ldgica Fuzzy (Nebulos
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1.2. Métodos em Engenharia do Conhecimento.

De acordo com a disponibilidade de dados e/oudgdiferentes métodos séo indicados para cada
situagdo particular. A figura 1 apresenta os ppiaisi métodos:

TEORIA
N
Rico -
Sistemas |A
Simbodlicos
— Sistemas |A
Hibridos
Sistemas —
Difusos Redes
Neurais
Algoritmos M étodos
Genéticos Estatisticos
Pobre —

Pobre Rico DADOS

Figura 1 — Métodos de engenharia do conhecimento.

Quando existem apenas exemplos (amostras repridgasitale um dado processo, sem regras que
expliquem a sua geracao, entdo os métodos esi@sigrmitem obter os melhores resultados. Noraxtre
oposto do grafico estdo os métodos de InteligéAdificial Simbdlicos, como por exemplo os sistemas
especialistas. Neste caso o importante sdo assregoaprocesso de inferéncia que permite resolwver u
certo problema. A teoria - l6gica classica baseadaaxiomas - € muito bem estabelecida e presciade d
exemplos para a implementacgdo do sistema espéialis

Os algoritmos genéticos, uma das vertentes da dagfu evoluciondria, por ser justificada
exclusivamente pela heuristica, esta no cantoiamfesquerdo do grafico. Ndo existe muita basedaor
para a sua utilizacdo e tampouco tém-se garantiapid um conjunto de amostras rico em informacgdes
sobre o processo, leve a solucdo do problema. BEsfésdos tiveram origem na esperanca de que 0s
processos de transmissdo de material genético gategdes de populacdes, levando eventualmente a
individuos mais aptos, pudesse ser mimetizado emrograma de computador. Dado um conjunto inicial
de possiveis solu¢des sub-6timas estas podem sebiradas (“‘cruzamento de material genético”)
sucessivamente (“geracfes”) até obter-se a solitg@ia do problema.

Os sistemas difusos, fundamentados pela logicayfufm uma boa base teérica. Podem ser
construidos a partir de regras formuladas por ésgas da aplicagcdo em particular. Amostras do
processo ndo sdo necessarias. Estes sistemaanutilima I6gica multi-valorada que permite “graus de
pertinéncia” e ndo verdades ou falsidades absoldétadificuldade de sua aplicacdo esta muitas vezes
justamente na escolha dos novos graus de libeataitos.

Os sistemas baseados em Redes Neurais ArtifidkN\) ocupam uma regido intermediaria em
relacdo ao grafico Teoria x Dados. Estes sistempl®oram razoavelmente bem as amostras do processo.
De fato uma das grandes vantagens desta abordagepossibilidade de treinamento das RNAs a partir
dos dados. N&do sao necessarias regras ou uma deeridescreva o processo, as RNAs simplesmente
“aprendem” com os exemplos. Estes exemplos sdsapeelos sucessivamente a RNA, que se adapta um
pouco a cada exemplo. O comportamento desejadoréado e 0 comportamento indesejado € reprimido
até que o sistema realize a tarefa almejada. Fatgfizas para RNAs séo a classificacdo de padrdes
aproximacao de fungdes néo lineares.

Cada método apresentado possui aplicagbes pamaaisfgrnece melhores resultados e situagfes
em que ndo séo indicados. Diversas implementag@@esadiutos comerciais, como por exemplo sistemas
de OCR (“Optical Character Recognition”), demonstna que os melhores resultados podem ser obtidos
da combinagdo pela diferentes métodos. Em OCR cmnbse métodos estatisticos com técnicas de
extracdo de caracteristicas (“feature extractiergdes neurais artificiais.



@AB2008 — Introducgédo aos Sistemas Inteligentes 6

1.3. Paradigma Simbolista versus Paradigma Coniskson

Nesta secdo apresentam-se alguns argumentos gaeames/antagens do paradigma conexionista
em relacdo ao paradigma simbolista.

Percepcao

Figura 2 — Quadro de Kanizsa, 1976

O quadro de Kanizsa ilustra a capacidade que temolidar com padrbes incompletos. Neste caso
“interpolamos” a informagéo que falta e vemos uradyado branco. Este quadrado nédo existe formalmente
e um programa de computador para interpretacdmageins muito provavelmente ndo o encontraria, por
nao existir umelemento de quatro ladasesta figura. Padrdes incompletos ocorrem muitagsvem
engenharia na forma de sinais ruidosos e faz-sess@do reconstruir a informacao original. As redes
neurais artificiais podem ser treinadas para lidan padrdes incompletos.

Paradoxos

Epimenides, de Creta, afirmaviodos em Creta menter@omo interpretar esta afirmacdo? Se
Epimenides diz a verdade, entdo de fato ele est#finde; se porém ele esta mentindo, entdo a sua
afirmac&o é verdadeira. E uma situagdo sem sa@diidita classica ndo ha solugio para o paradoxo.

Em l6gica Fuzzy os paradoxos podem ser reduzidosetas verdadéu “meias mentirds como
se queira, através de uma légica multi-valoradeeidadeiro (1) e o falso (0) sdo substituidosgraus de
pertinénciague podem assumir qualquer valor entre 0 e 1.1@ 0z descreve um paradoxo.

Consideremos o conceito linguisticmente Os seres humanos tomam decisdes baseados neste
conceito. Existe portanto umiggica, um formalismo, que permite operar com este ctmcéima
temperatura ambiente de °@0 com certeza ndo @uente.Atribuimos a ela e a todos os valores de
temperatura abaixo de X0 o valor 0. Por outro lado ha consenso de qU€ &@uente Atribuimos a esta
temperatura o grau de pertinéncia 1 no conjunto telageraturas quentes. Entre estes dois extremos
podemos arbitrar uma transicdo suave. Ao pontaalerm 20C pode ser atribuido o valor Ogbiente
Isto é, em palavras, 20 ndo &uentee também ndo deixa de sé-lo.

A légica fuzzy permite operacionalizar estes conceitos lingidsticonstruindo com elas um
conjunto de regras e permitindo com elas a inféaéné, a geracéo de fatos novos a partir de [asasi

Conjectura de Godel
Kurt Godel apresentou em 1931 uma conjectura qal®ala conviccdo matematica dominante. De
maneira simplificada a conjectura de Gddel é:

“Toda formulacdo axiomatica livre de contradi¢cdea tkoria dos nimeros contém sentencas que
nao podem ser verificadas e tampouco negadas”

Antes de Godel imaginava-se ser possivel provaregar qualquer sentenca matematica partindo-se
de axiomas. Caso isto fosse possivel entdo programaomputador poderiam ser escritos para resolver
qualquer problema que pudesse ser formalizado.

Douglas Hofstadter apresenta em seu hoje clasSiiadel, Escher, Bach: an Eternal Golden
Braid,Basic Books, New York, 19dfha ilustracéo para a conjectura de Godel.
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Sentenca

inverdades
nao
alcancaveis

Figura 3 — Visualizagdo do conjunto de sentencadadeiras, falsas, que podem ou ndo ser
provadas.

A conjectura de Godel nos leva a considerar quaami sistemas que funcionam de focoaeta,
gue porém ndo podem ser uma reproduzidos porseqizEncia de passos l6gicos e aritméticos

1.4. Solucao Heuristica de Problemas

A palavra heuristica vem do grego e significa “désic”. Tem a ver com o uso do “senso comum”
na solugéo de problemas. Exemplos:

e Como fritar um ovo

+ Como estacionar um carro

Um problema interessante que admite solucéo hieariéto do caixeiro viajante (TSP- Travelling
Salesman Problem), que consiste em encontrar orrsaninho que liga N cidades e cada cidade deve ser
visitada uma Unica vez. Uma heuristica que funcionéo bem é a do “vizinho mais préximo”. Partindo-
se de uma cidade qualquer vai-se sempre para decitiais proxima que ainda ndo foi visitada. A
trajetéria resultante ndo é em geral 6tima, masséabte satisfatéria.

A sequéncia de perfuragdo de uma placa de cirtuficesso ou a sua montagem com componentes
eletrdnicos sdo exemplos de aplicagdo do TSP.

Uma heuristica ndo garante a solucdo 6tima. Permotentanto, em geral uma grande reducéo de
custo e tempo.

@ Dominio
D

Heuristica

Espaco Solugéo

Figura 4 — Uma regra heuristica leva do copayumwuiau copayu solugdo.
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Espaco

Soluca Solucdo Otima

v

Espaco
Soluc&

Solucédo Otima

D

Figura 6 — Heuristicas “bem-formadas” estdo présiaiea solugédo Gtima.
Heuristicas “bem-formadas” fornecem soluc¢des gtéoesnuito proximas da solugéo 6tima.
Uma regra heuristica é da forma:
SE <condigdo> ENTAO <conclusdo>
» Sistemas difusos — representa¢do de conhecimemttstieo por meio regras fuzzy.
* Redes Neurais Artificias — aprendem heuristicarirhos dados.

Ambos sdoaproximadores universajsisto é, permitem aproximar uma funcdo qualquen co
preciséo arbitraria.
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1.5. Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos, bem como a assim denomicatiputagdo evolucionaria, séo métodos
heuristicos para a solucéo de problemas. Johnibfieopds os algoritmos genéticos em 1975 inspirado
pela teoria da evolucédo de Charles Darwin. Os dtmscbasicos dos AG sao:

« Gen

* Cromossomo — representa um individuo, uma solugésiyel
* Populagéo

* Cruzamento

¢ Mutacdo
e Critério de Avaliacdo
* Selegéo

A idéia basica é de buscar a solucéo 6tima pargrobiema partindo-se que uma Populagéo Inicial,
gue representam um conjunto inicial de candidatesld@céo. A partir do Cruzamento destes individuos,
chega-se a uma nova geracao. A Selecdo dos querestimais proximos da solugdo 6tima, i.€., os mais
aptos, permite levar a uma nova geracdo. E assindiaote. Eventualmente pode-se alterar alguns, gens
representando uma mutagéao. Ver figura 7.

Cruzamento

Espaco Solugéo

Objetivo

Figura 7 — Representacgéo grafica do algoritmotigzmné
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Exemplo: Considere o “jogo” de adivinhar o nilmero 001010 ¢4trmind”)

O critério de sele¢éo € a proximidade do nUmer®001

Populacao Inicial Avaliagéao Sxlo
A 010101 1
B 111101 1
C 011011 4 *
D 101100 3 *

Nova populagédo em que os individuos C e D séoiss pa
Nova Riggédo Avaliagdo Selecdo

C 01:1011 E 011100 3
D 10:1100 F 101011 4 *
C 0110:11 G 011000 4 *
D 1011:00 H 101111 3

Nova populagdo em que os individuos F e G saaiss p
Nova Riggdo Avaliagdo Selecdo

F 1:0 10 11 I 111000 3
G 0:110 00 J 001011 5 *
F 10 1:0 11 K 10 10 00 4 *
G 01 1:0 0O L 011011 4

Nova populagédo em que os individuos J e K sdoiss pa
Nova Riggédo Avaliagdo Selecdo

J 0010:11 M 00 10 00 5

K 10 10: 00 N 101011 5 *

J 001011 O 001010 6 Sucesso — FIM
K10 10 0:0 P 101001 3

Sucesso apds 16 questdes. Por busca exaustivadsrés= 64 combinagdes possiveis.
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2. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais que sao utilizadasemgenharia foram inspiradas nas redes neuronais
biol6gicas. No entanto convencionou-se chamar redegis artificiais a toda topologia de processame
de sinais constituida de varios elementos processadimples altamente interconectados, i.é, esasit
baseadas na@onexionismo.lnicialmente este capitulo trata dos fundamentmdédicos, para entédo
apresentar as redes neurais artificiais mais cadmc

2.1. Fundamentos Bioldgicos

Esta introdugdo aos fundamentos biologicos apraseqenas 0s elementos necessarios a
compreensdo da anatomia (estrutura) e fisiologiac{bnamento) dos neurdnios biolégicos que serviram
de inspiragéo para as primeiras redes neuraigckist

O sistema nervoso atua em conjunto com o sistea@&no no controle do corpo.

Controle de Corpc<
N

O sistema nervoso obtém informagfes do meio ant@navés de sensores que sdo combinadas
com informagdes armazenadas para produzir as dQdEspo.

Sistema Nervosoe—> Contra¢éo Muscular, Fala

Sistema Endécrine—  Metabolismo

Informacdes
Sensoriais

Informagdes /

Armazenadas
(hereditarias/aprendidas)

Sistema Nervospe—>  Acdes (Respostas do Corpo)

Apenas uma pequena parte das informac¢8es obtidgdsv@nte para o funcionamento do corpo.
O sistema nervoso pode ser considerado em trés:nive
= Cordéao espinal

= Cérebro baixo
= Cortex cerebral

Cortex

Cérebro baixo
Cada um constituido por neurdnios de diferentes
anatomias. N .
Cordéo espinal
Estima que o cérebro humano tenha por volta de
10" neurdnios, cujo comprimento total somado chega a
10" metros.
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—Dendrites
—— Cell body
Basal
dendrite
s
Abtinal bipolar cell Spinal motor neuron Hippocampal pyramidal cell Purkinje cell of cerebellum

Figura 8: Tipos de neurdnios

”¢e

Figura 10: Lamina que mostra o padréo de conexémeoronios em camadas.
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Dendrit V
—

erregende Synapse

qd;':_'.::,: \ \\ \ g
331 \ / Dendrit
Dorn Enden von
Nervenfasern
erregende Synapse % hemmende Synapse
i
A
Zonssdll| )’ Zellksrper
CE ]
U] \
Zellkern \‘X_i}/

Nervenfaser (Axon)

Figura 11: Sinapses Excitatérias e Inibit6rias

- estrutural

Niveis de processamento da informagédo pelo cérebfftsioldégico
- cognitivo

Dendritos

Corpo

Impulsos
de Celular
Entrada (Soma)

Impulso ll

Arborizag&o axonie
r \ (terminais)

Figura 12— Neur6nio Bioldgico

Sinapse — conexado entre o terminal de um neur@si@endritos de outros neurdnios.

Muitas formas de conexdo entre neurdnios, contlzkerwa-se um padrdo de conexao bastante

seletivo e especifico.
O Fluxo da informag&o (corrente elétrica) é sengpredendritos para o axonio.
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Ocorre um processo de integracéo (soma) dos esSrdel entrada, produzindo um impulso elétrico
gue se propaga através do ax6nio, caso a somatiagdas seja maior que um certo limiar.

Excitatérias A = Bt
Sinapses /
\

inibitérias At = Bl

vesiculas de
neurotransmissore

‘ 2. 4..ﬁ

pré-sinap .
neurotransmissores
Membrana
I — — — | I I | | — | | ]
pos-sinaptica 3 L
> Canais ibnicos abertos

Figura 13 - Neurotransmissores no gap sinaptico.

Apenas um tipo de neurotransmissor € liberado emdada ativacéo e o efeito da sinapse é sempre
toda excitatéria ou toda inibitéria.

2.2. O Potencial de Agéo

O impulso nervoso ou potencial de acdo é uma ord#edpolariza¢do que se propaga ao longo da
membrana. Ocorre quando a membrana é despolasafideentemente para cruzar o limiar de disparo. A
velocidade de propagacgéo é de até 150m/s em cétigtinizadas.

120
mV
-60 4 6 8, 10
I . T T
\/’ ms
L TIn | Ta | Tr |

Figura 14 — O potencial de agéo.

Tn—- duragao do impulso nervoso.
Ta —periodo de refracdo absoluta.
Tr — periodo de refragdo relativa.

A figura 14 ilustra a tenséo elétrica que podeobservada em um ponto fixo do axénio ao longo do
tempo quando da passagem de um impulso nervosoiDépTn, a duragdo do impulso, hd um intervalo
de tempoTa em que o neurdnio ndo pode disparar, independenpigncial acumulado pelo soma. No
periodo de refragdo relativa € possivel que o meudispare, desde que o potencial acumulado pehas
mais elevado que de costume, seja suficiente. Bafmaprox. 10 ms, o0 neurbnio estad novamente em seu
estado de repouso e pode disparar novamente epotacial de disparo usual.
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2.3. Integracdo Espaco/Temporal dos Estimulos

A membrana do ax6nio mantém por algum tempo a mandératividade sinaptica integracao
temporal. Efeito combinado de todos os estimulogaérios e inibitérios- integragédo espacial.

\Q Sinapse excitatoria
~0O sinapse inibitoria

7" Axénio

Figura 15 — Sinapses excitatdrias e inibitérias

A\
c N

Limiar T1 T2 T3 T4 T5 T6
Potencial J N
da Membrarja t
T7
Potencial
de Acéo

Figura 16 — Integracéo espaco/temporal dos estémulo

1
T, +T

n

Frequéncia méaxima de pulsos no axénid;,,, =

Durante o periodo refratario relativo, a ocorréndéa novos impulsos nervosos com freqiiéncia
crescente s6 € possivel com o aumento da despaianiz
O neurdnio codifica em frequéncia de pulsos o tadalda integracdo espaco/temporal.
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frequéncia de pulsos

." . . ~
limiar despolarizacdo

Figura 17 — Frequéncia de pulsos em fun¢éo da ddigagdo do neurdnio.

-
fr=gf [ D a0 (bt
o i

fr —frequéncia média de impulsos nervosos no intemaltempo T,
ai(t) — ganhos sinapticos,
x(t) — entradas dos neurénios.

A caracteristica béasica do funcionamento do neardmolégico que inspira as redes neurais
artificiais € o comportamento monoténico saturadsuda resposta em termos de freqiiéncia de pulsos. A
RNAs utilizam a funcao pulso, sigmdide e tangeijervdlica para simular o neurdnio natural.

Neurdnios com conexao lateral

Embora a maioria das estruturas de processameiidodimacdo em neurbnios seja unidirecional e
organizada em camadas tém-se também exemplos dexaconateral que inspiram redes com
realimentacao.

Impulsos de Comando
—— ) conexao excitatoria

@ @ O » conexao inibitoria

O
Musculos Musculos
Flexores Extensores

Figura 18 — Circuito neural inibidor dos antagorasm
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2.4. Modelo basico do neurdnio artificial

Um modelo computacional basico para o neurbnioiders a soma ponderada de entradas que s&o
submetidas a uma fungéo de ativagdo continua ctumagdo. Em vez de pulsos é muito mais simples
processar informacao analégica (continua).

__Sinapses
1 p

pl wi a
\p neurénio i
p2 wi

93 \WISO\ 3
pi ij
pn
bi
polarizagéo
pO
Figura 19 — Neur6nio artificial basico
A soma ponderada das entradas é representada por
n
U =Y wp;+h =wip+b
j=1
P Wiq
W
p=|"2| w=| 2
Pn W,
Sinapse excitatoria; > 0,
Sinapse inibitoriav; < 0.
ai
1
dj >0
dy

Ui

Figura 20 — Funcao de ativacédo sigmoide (em forenést], sigma em grego).

Da mesma forma como os neurdnios naturais est@niaeglos em camadas, as redes neurais
artificiais geralmente tem esta mesma topologian€® tecido neuronal apresenta especializacdo em
sistemas especificos e ndo especificos, os sistartifiacias processam a informacéo de forma semétha
sendo que conceitos mais abstratos sao represemtadoamadas mais profundas.
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2.5. Comparacao Cérebro x Computador

A seguinte comparagdo entre o cérebro e o compuéadpenas dar mostrar a ordem de grandeza
dos elementos processadores envolvidos.

Cérebro Computador
# elementos processadores | C 10" neurdnios C 10 transistores
Forma de processamento Massivamente paralelo Eahggeral
Memaria Associativa Enderecada
Tempo de chaveamento C1ms Clns
Chaveamentos /s C10°/s C10/s
Chaveamentos totais (teéricq)” 10 /s C10%/s
Chaveamentos totais (real) | 10%/s C10%/s

Regra dos 100 passos:

Pessoas reconhecem um rosto conhecidal &ri s. Considerando rhspor neurénio, implica que o
cérebro executa no méximo 100 passos seqliénaaiscanhecer o padrao.

Em 100 passos sequénciais um computador convehdiarguitetura von Neumann) ndo faz
praticamente nada.

= Novas arquiteturas de processamento paralelo was3d necessarias.

2.6. Perspectiva Historica de RNAs

Apresentam-se algumas datas, pesquisadores e tesvgge tiveram grande repercussao na area de
Redes Neurais Atrtificiais:

1943  McCulloch Neurdnio Booleano
1949  Hebb Regra de aprendizado Entusiasmo
1957  Rosenblatt Perceptron Inicial
1960 Widrow-Hoff =~ ADALINE/MADALINE LMS
Rosenblatt Perceptron Multicamadas, sem treinamment
1969 Minsky-Papert Perceptrons
1974  Werbos Algoritmé&rror Backpropagation -sem repercussao Desencantamento
1982  Hopfield Rede realimentada

1986  Rumelhart, Hinton & Williams
PDP — MITBackpropagatiornp/ Perceptron Multicamada
Funcéo de ativagdo continua sigmdide

1987 Kosko BAM

Ressurgimento

O neurdnio booleano e o perceptron tiveram gramgercussdo quando foram propostos, pois
imaginava-se que poderiam servir de modelo pamasessos decisorios mentais. A regra de apreralizad
por reforgo positivo de Hebb era bastante intuiéiyaodia ser verificada na préatica educacional.

A dificuldade de representar fung8es ndo-linearmeaparaveis, como o x-or, apontada por Minsky
& Papert enPerceptrondevou ao desencantamento da comunidade ciengificeelacdo as RNAs.

Apenas a partir do algoritmimackpropagatiorapresentado pelo grupo de processamento paralelo
distribuido do MIT em 1986 é que houve um ressuegim do interesse pelas redes neurais artificiais.

Varios congressos e revistas cientificas que tratanRNAs atestam o alcance desta técnica na
comunidade cientifica. No Brasil o CBRN — CongreBsasileiro de Redes Neurais teve a stiadicdo
realizada no Rio de Janeiro em Mar¢o de 2001. OISB3impdsio Brasileiro de Automacao Inteligente,
também em su&'Bdicdo em 2001, também reserva grande espacojmacées de RNAs.
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2.7. O Neurdnio de McCulloch (1943)

Caso particular de descriminador de n entragaj,... pn}

a= F(ZV\II p - bj =F(w'p-b) - ad[01] degrau
i=1
F = fungéo degrau

Divisdo do espaco euclidiand' em duas regides A e B
wp-b>0=x0OA (a=1)

w'p-b<0= xOB (a=0)

AN

7

o—Ap—

e

Figura 21 - O neurdnio de MacCulloch

p.
Para n=2 A
2
2 WP =b
i=1 B
wWp, +W,p, =b

Figura 22 — Separacéo do plano em dua8eggielo neurénio de McCulloch

O neurdnio de McCulloch como classificador de padés

@, ={u,,u,,...u.}

Sejam
@, ={z,,2,,...2,}

} aglomeracdes de pontos

duas cole¢des de vetores n-dimensionais.

O descriminador dever fornecer a=1 pé]®, e a=0 sep D, . Isto s6 é possivel se houver um
hiperplano que separe os dois aglomerados:

n
D wp =wp=b (3.1)

i=1
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o]
o] o X °
o] o] o]
0 0
0 0 x
X 0 X
X X
X X X X X X
Figura 23 — Colec¢8es linearmente separaveis ertire#@e dependentes (ndo-separaveis).
A B
D X X X ix o
(01 (1,1) ©01) A 1.1) (2 (1,1)
B
B B
(0,0) T(1,0) (0,0) " (1,0) 00 (10
AND OR X-OR

Figura 24 — Algumas fung¢des booleanas de duasvedsiéepresentadas no plano binario.

2.8. Classificadores Lineares e Nao-Lineares

Objetivo: Treinar uma rede para determinar a equégéhiperplano separador.
Paran entradasm = 2" padrdes de entrada.

n
Existem 2™ = 2° possiveis fun¢des légicas conectandmtradas para uma saida binaria.

P Wxﬂ
= @ i 10

pZ WZ @ > b %
2 P .

1 b (0,0) (1,0 P,
b

Figura 25 — O neurénio de McCulloch e 0 X-OR

A funcé@o X-OR ndo é linearmente separavel e as@mpode ser aprendida pelo neurénio booleano
de McCulloch. Widner apresentou em 1960 um estableesas fungdes linearmente separaveis:

Tabela 1 — Fung®8es linearmente separaveis

n | de padrdesn® de funcdeslinearmente |% linearmente
binarios I6gicas separaveis | separavel
1 2 4 4 100
2 4 16 14 87,5
3 8 256 104 40,6
4 16 65536 1.772 2,9
5 32 4,3x10 94.572 2,2x10°
6 64 1,8 x 16° 5.028.134 3,1x10°
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As funcdes logicas de uma variavel:
A A,01

As funcdes l6gicas de duas variaveis:
A,BAB,0 1, A0BAOB,AOBAOB, AOB,A0B,A0B,AOB, AOB,AOB

Verifica-se por esta tabela que neurbnios que podpenas representar fungdes linearmente
separaveis séo de pouca utilidade, uma vez queperoantagem infima (3,1 x 1% para sistemas com
seis entradas) de funcdes logicas esta nesta datego

Perceptron binario de duas etapas
A utilizacdo de mais um neurdnio, em uma camadaiathl, pode, em principio, realizar um
sistema para classificar poligonos convexos. Acdlfiade é justamente encontrar um procedimento de

treinamento para este tipo de rede.
p2
R

W W,
P W, W a
@ . 6 \l a >b\ ,
p W, / 7‘ a>b,
’ a >b3‘\ P

1
Figura 26 — Classificacdo de poligonos convexaos acmeurdnio booleano.

5
O neur6nio 6 na figura 26 implementa um E-légiczefado-sebg = Z:vvi6 . Outra funcéo binéria,
i=3
p.ex: OR, NAND, poderia também ser facilmente im@atada.

Por exemplowgg = Wyg = Wsg :é; by =1 = ag=1seesomentsea; =a, =a; =1.

Perceptron binario de trés etapas
Pode ser utilizado para representar sobreposi¢géedes de poligonos convexos.

Figura 27 — Classificacdo de regido concava e aétigtia com o neurdnio booleano.
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Novamente a configuracdo de trés camadas de pemeptode apenas em principio representar
mapeamentos complexos da entrada para a saidaetamiog de niumeros aleatérios poderia ser utilizado
para 0s pesos, na esperancga de que eventualmmorttdaacdo necessdria de pesos seja encontrada.

Sem um procedimento factivel de treinamento estdesr de neurbnios booleanos sao apenas
curiosidades académicas.

2.9. Neuronios e Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais podem ser classifisagieanto a:

= Micro-Estrutura — caracteristicas de cada neurdaicede

= Meso-Estrutura — organizacao da rede

= Macro-Estrutura — associacéo de redes eventualnsenteprocessamento analitico para abordar
problemas complexos.

Micro-Estrutura:

A micro-estrutura é definida pelas caracteristdasada neurdnio na rede, em patrticular pela sua
fungéo de ativagao.

Na Toolbox de Redes Neurais do MATLABodos os neurbnios de uma camada devem ter a
mesma funcao de ativagdo. Em outros ambientesridagido de redes neurais ndo héa esta restricd@ com
p.ex. no NeuralWorks

Cada neurdnio artificial possui um numerde entradas cuja soma ponderada pelos pesEssa
pela funcdo de ativagdo para gerar a saida do mieurOs pesosy, sdo varidveis apenas na fase de
treinamento. Depois desta fase o neur6nio passalarsfuncdo ndo-linear d&" - 0.

]

Mo |
pi\ —{F—
L
e

Figura 28 — O neurénio artificial.

Modelo Matemético, para a fungdo de ativegiilal u= Zn: a=f(u)= +1seuzb
' ¢ ' £, NP -1seu<b
Uma entrada de polarizacdo é freqiientemente wdizpermitindo uma soma ponderada das
entradas ndo nula quando a soma das entradas .eCzgrarametrd, de deslocamento da funcdo de
ativacgao, torna-se assim desnecessario.

n +1seu=0
u—éwpi—b, a—f(u)—{_l seu<0
1 A
o) w
, \
P. \7_1\'\-'2 (H)—— P;%
o
.

Figura 29 — O neurénio artificial com entrada dppagéo.
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2.10. Funcdes de ativacao tipicas

Linear f(s)=s Hopfield purelin f(s)
BSB
: S
Sinal +1ses=0 Perceptron hardlims f(s)
f(s) = 1e —
-1 ses<0
s
51
Degrau +1ses20 Perceptron hardlim f(s)
f(s) = o BAM 1
ses<0
S
Hopfield/ +1ses>0 Hopfield f(s)
14—
BAM f(s) = -1ses<0 BAM
inalteradoses =0 7ﬁ
51
BSB ou - Kses< -K BSB satlin f(9)
Limiar f(s) =4 sse- K <s<+K satlins K i
Logico
+ Kses= +K e 2
J -K
Logistica Perceptron logsig f(s)
M= Hopfield 1y —
BAM, BSB
_4ﬁ
Tangente 1-g2s Perceptron tansig f(s)
Hiperbdlica| f(s)=tanh§) =——_ Hopfield 1+
1+e BAM, BSB /
S
/-1
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2.11. Meso-Estrutura

Meso-Estrutura- organizagdo da rede
# neurbnios por camada

# camadas da rede
# tipo de conexaddrward, backward lateral).

1-FeedforwardMulticamadas

Perceptron Multicamadas (MLP)

2- Camada simples conectada lateralmente

e

=0

O

=>

ﬁ BSB (auto-realimentacé&o), Hopfield

3 — Bicamada&eedforward/Feedbackward

EPO— 0
OO
=0— 550

4 — Rede Multicamadas Cooperativa/Comparativa

O

Qi

5 — Rede Hibrida

Sub- Sub-

Rede 1 Rede 2
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2.12. Macro-Estrutura Neural

# de redes

tipo de conexao
tamanho das redes
grau de conectividade

|Rede 1A

|Rede 1A RBEeldAA  |Rede 1A

Rede 1A
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2.13. Aprendizado Supervisionado: A regra delta

» Regra delta- perceptron
= Regra delta de Widrow-Hoff (LMS). ADALINE, MADALINE
» Regra delta generalizada

Perceptron — Rosenblatt, 1957

Dinamica:
S; = W by +by
i
- _ +1 ses; >0
yi = 1(5)= 0 ses; <0

P,
g, =d; -y,
Wi« Wy +ud% | Regra delta

M - taxa (fator) de aprendizagem
4 =0 - o peso n&o é alterado.
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2.14. ADALINE e MADALINE — Widrow & Hoff, 1960

Figura 30 — ADALINE — ADAptive LINear Element.

Oi

Figura 31 — MADALINE — Multiple ADAptive LINear Eleent.

Treinamento

€;=d; -s; =d; ‘[ZWJ‘ Pi +bj]

£ X
W o W +%:' 7| Regra delta de Widrow-Hoff
X

LMS — Least Mean Squared (Menor erro quadratico e)édi

0.1 < u<1 —estabilidade e velocidade de convergéncia.
Entradas bipolaresl =% = n, independente do padréo.

Fungbes no MatLab: NEWLIN, NEWLIND, SIM, ADAPT, LEARNW
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2.15. O Algoritmo LMS

Desenvolvido por Widrow & Hoff em 1960. Utilizadasiredes MADALINE.
Objetiva Aprender a funcad : 0" - O das amostras, d)

{ x},{dc} e {&} - processos estocasticos estacionarios
e =d-y- erro estocastico atual

n
y= Z Xw =xw' - neurdnio linear
i=1
Valor esperado do erro quadratico médio

E[€’] = E[(d-))*]
= E[d-xw)?]
= Ef?] — 2E[dx]w* +WE [x'X] w

assumindo-se para tantodeterministico.
Define-se

E [x'x] =R - matriz de autocorrelagéo de entrada
E [dx] =P - vetor de correlagédo cruzada

Com esta notacao tém-se:
E[e’] = E[d®] - 2PW +wWRwW

O vetor de pesos sinapticos 6timo pode ser obtido fazendo-se nulo o gradiente dagadias
parciais em relacaowx

0=2WR-2P
Ele]
W w
w
/W

Solug&o analitica da otimizag&o (solvelin.m)

Desenvolvimento de um algoritmo iterativo:

Conhecendo-se e R, R* existe, entdo, para uma valor particulande
Ow E[€?] = 2WR - 2P
Pés-multiplicando por &*

%O, E[E€]R* =w—2PR* = w—w
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Assim, o vetor sinaptico 6timo
w=w — %0, E[€]R*

pode ser calculado em uma iteragao.
Reescrevendo de forma iterativa e escalonandorpaoeficiente de aprendizade

Wi =W —C Oy E[€* ] R (= %2 — método de Newton)

Hipétese LMS:
E[ezk+1| ezo, 921, ---ezk] = ezk

e assumind® =1 - algoritmo do gradiente descendente estimado:
Wies = Wy —C O €%

Gradiente de? em relacdo &

YT awy ! ow,,

:|:a(dk_yk)2 a(dk_yk)2:|

ow, ow,
9y, 0y
=[-2(d, -y )==2X, - -2(d, -
{ (dy Yk)awl (dy Yk)awn
_ 0y 0y
=-2¢ |2k .. Dk
ek[aw1 ow,,
=-2gd, x| (ho=xad)
= — B X

Assim o algoritmo LMS reduz-se a:

[Wis1 = Wi + 2G 8 X, assume-sg,c> 0

Regra delta: Wi « Wy + U0 X
HEX;
D%

Esta féormula computacionalmente simples utilizanapevalores conhecidos em cada iteragdo. O
operador lineaR : 0" - 0", com autovaloregR =\;g representa a “incerteza” das amostras estocasticas
de f:0" - O. Influi fortemente na convergéncia do algoritma. piatica

Regra delta WH: w; — w; +

1

< U< ——-
H traco(R)
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2.16. O Perceptron Multicamadas e o algoritmo “pagagation”

Rumelhart, Hinton e Williams, 1986

P =" O =y,
© RS

P o=y

Ps =" X

Figura 32 — Perceptron Multicamadas (MLP)

Dindmica EP — Elemento Processador (neurbnio).
(k) — \\(K) (K)y (k-1)
S = Wo; +ZWij X
i

X = £(s{9),
comf continua diferenciavel.

Treinamento

m
g = Z(dj - y,—)2 - erro quadratico
j=1
w9 = (Wi, w9, W) - vetor de pesos do GP

x$D = @ x5 ... x{7?) - vetor de entradas do EP

Gradiente instantaneo:

G _ 0g2 _| 9g*  og* 9
Pooawl) fawd) T aw)’ owk)

(k): 652 _ 682 as(jk)
oaw(d ast aw()

como s = wx kD
(k)
os” _ 5 k=D
owl
e portanto

(k) — a€2 _ 682 (k-1)

Poawl asf
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. . L. , . 1 2
O erro derivativo quadratice definido por| 6™ = -5 :fk)
s\
j

D(jk) _ _Zd—j(k)xgk—l)
Para a camada de saida, o erro derivativo quaaliétic
Ny Ny
0y (di = v)’ . 0y (d - f(s*)?
i=1

a-(k):_i i=1 __L1 =
: 2 GE 2 GE

e como as derivadas parciais patg se anulam

o (K)yy2 (k)
%a(d'as#:—( - f(s ‘k’))—( (LES ) (d; -x() £'(s9)
]

Erro na saida associado aq B® ultima camada:
£ =d; -x{ =d; -y,

50 = -

implicando em| () = £ f'(s{)

Desenvolvimento para uma camada ocWja (
- O erro quadrético da camakié determinado pelas saidas lineares da cak¥dda

(0 - _10¢
i 2 as(jk)
Desenvolvimento para uma camada ocWja (
- O erro quadratico da camadak é determinado pelas saidas lineares da camaktal.

X s
g0 1062 __ 1R _oe? _
J; P as(") Z aﬁ(kﬂ) a — o | (regra da cadeia)

5 (_ 1 067 ]051(“1) NZ[ o 051‘“1)]
" i
i=1 205 | o5 i=1 os™

Ny
lembrando ques{) =w{ +Zvvi§k)xi(k‘1) , tem-se
=

N
+ 0 + £ +
5 = Z[d‘k o [ws.k DS e g )]]

i=1 1=1

00 - N3 st NS ()0 ((k))
) Za Zw as(k)fq

i=1

observando que
0

250

f(ﬁ(k)): Osel # j Equea;;k) f(sgk)): f'(sﬁk))

temos

o =Xl )

i=1
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JJ(k) _ [Nk+1 (Ji(k+1)W](ik+l) )J f,(sgk) )
i=1

=:09

Nk+1
- (k) — (k+1), p ,(k+1)
Definindo-se€;” = ZO_I w;
=
Tem-se o erro derivativo quadratico comd{®) = {9 f'(s{))

A atualizacdo dos pesos é feita por
W (n+1) =W (n) + - OW P ()

u > 0— taxa de aprendizagem
n — iteragdo corrente

WO (n+1) =W (n) + 246" (mx P (n)

O Algoritmo Backpropagation:

1 Wigk) ~ random inicializar a rede
m

2 p/ (x,d), par de treinamento, obter y. Propagacao feedfiatve? = Z(dl - yj)2
j=1

3 k « Ultima camada
4 paratodo elemenfada camad& faca:
Calcule E}k) empregando  £{ =d, -x(¥ =d, -y, sekfor a dltima camada,
K _ N o) (ko
9 =" 5wl se for uma camada oculta;
i1

Calcule 50 = £{9_'(s{)

5 k < k-1 se k>0 va para o passo 4, sendo prossiga.
W®n+1) =W (n) +2450 ()X E (n)
para o préximo par de treinamento va para o passo 2

O algoritmo Error Backpropagationlevou a uma grande aceitacdo das RNAs por parte da
comunidade cientifica, uma vez que redes multicasmgzbdem ser treinadas a partir dos dados que
representam amostras significativas do processguestao.
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2.17. Consideracg0Oes préticas sobre o algorBanckpropagation

Nesta forma mostrada anteriormente algoritenmr Backpropagationé em geral muito lento e
suscetivel a “patologias” de treinamento.pdalisia da redeocorre em regifes de gradiente proximos de
zero (platds). Dependendo das condicdes inicigisinamento fica preso eminimos locaisla superficie
de erro.

O critério de parada do treinamento considera e gen limite maximo do nimero de épocas de
treinamento. Além disso o treinamento pode terminendo a soma do erro quadratico ou a média deste
atinge o seu objetivo.

Para acelerar a convergéncia utilizam-se variatbeBackpropagationA fungéotrainbpm (com
momento,m¢) considera ndo apenas o gradiente local, mas tantdddéncias recentes da superficie de
erro. Atua como um filtro passa-baixas, ignorandmacteristicas menores da superficie de erro. O
treinamento “desliza” sobre minimos locais ndo mpionunciados.

AW (n+1) = meaAW ¥ (n) + @-m )06 (X ¢ (n) me = 0,95 (tipico)
A funcéotrainbpximplementa uma taxa de aprendizagem adapt@icam momentay)

erro Novo
erro anterior

O algoritmo delLevenberg-Marquardé um dos mais rapidos; utiliza a MattdzJacobiana das
derivadas do errae) em relagdo aos pesos.

Taxa de aprendizagem: 1, reducdo dg: 0,7 aumento de 1,05

AWM =TI+ )t 3e

Se o fator de escalaé muito grande temos o algoritmo do gradiente eletente. S@ é muito
pequeno torna-se o algorimto de Gauss-Newton, goig preciso e assim adequado para uma rapida
convergéncia préxima a um minimo.
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2.18. Redes Neurais Recorrentes - A Rede de Hdpfiel

A rede neural de Hopfield possui uma Unica camadaedironios realimentados e implementa assim
uma mem©éria auto-associativa, isto é, ao ser aptab® um padréo de bits a rede retorna um padrédo
armazenado de bits que Ihe é mais proximo (associado). Peldidacie de treinamento e velocidade de
operacéo a rede deHopfield tem sido escolhidaipgrimentacdes em VLSI.

Sistemas realimentados precisam ser projetados acndado pois uma escolha inadequada dos
pesos pode levar o sistema a apresentar compottainstével. A escolha dos pesos da rede de Hdpfiel
garante a sua estabilidade. A estrutura destaéretestrada na figura a seguir.

War ®
W1 E.P.1
>
lel y ®
W, E.P.2 2

W
L —1ny, ®
w, E.P.n y
|

Figura 33 — Rede de Hopfield com n Elementos Psackses.

Dinamica:
n
K) — K
51( )= z Wj y
~

W = s

Inicializacéo da redey © = x

Vetor de saida: y® = lyi(k)]

Para Sistemas Binarios utiliza-se:
1 ses; > L i
f(s;) = 0 ses; <L;
mantenvalor anterior, ses; =L

Desta forma a rede de Hopfield pode ser vista camasistema IIR (Infinite Impulse Response)
com entrada nula, uma vez que pode ser descritanp@onjunto de equagodes a diferencas.

Formas de operagéo:
e Assincrona

e Sincrona
« Seqléncial
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Define se o estado da rede como o conjunto de Bxlasidas correntes.

Exemplo:

010

111

\ 4

000 001

100

Figura 34 — Rede de Hopfield com 3 E-P 8 estados possiveis.

Aprendizagem:

Os padrdes a serem armazenados na memadria asgos#diescolhidos & priori.

Cada padréo pA, =|af a} ... af} coma® =0oul
m padrdes distintot,; = 0

W = il(zayp - 1)(2af -1)
=

A expressdo2a —1)converte 0 e 1 para -1 e +1.
w; € incrementado de 1 s§ =aP, e decrementado de 1 caso contrério.

Este procedimento € repetido para todos i, j e jpal@s os padroek,.
= Adicionar padrdes a memodria € um processo an@ogefor¢o no ensino.

Exemplo:

Simbolo Vetor de Treinamento

L A,=[100 100 111]

T A,=[111010010]

n A;=[010111 010]

al

[N
[N

& a3 1 1

[

3 % 1 1

a7

[EEN

ag Qg 1 1 1 1

Matriz de pesos apds treinamento:

0 -1 1 -1 -1 -3 1 1 1]
-1 0 1 -1 3 1 -3 1 -3
1 1 0 -3 1 -1 -1 -1 -1
-1 -1 -3 0 -1 1 1 1 1
w=-1 3 1 -1 0 1 -3 1 -3

-3 1. -1 1 1 O -1 -1 -1
1 -3 -11 -3 -1 0 -1 3
11 -1 1 1 -1 -1 0 -1
11 -3 -1 1 -3 -1 3 -1 0
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Consideremos agora o seguinte padrdo apresentade:a

1 1
1

1 1

Teremos a seguinte evolugdo da rede, consideengderacdo seqiencial.

EP disparadpSoma do EP Saida do EP| Novo vetor de saida
1 2 1 101100011
2 -3 0 101100011
3 -4 0 10100011
4 1 1 100100011
5 -4 0 100100011
6 -4 0 100100011
7 4 1 10010011
8 0 1 100100111
9 4 1 100100111
1 2 1 100100111
2 -8 0 100100111

Assim, apds a convergéncia, a rede retorna o sarthdl como aquele que esta mais proximo ao
padréo de entrada.

A figura a seguir ilustra o funcionamento da redéHdpfield em termos de energia da rede.

A E - Energia da rede

Padréao espurio .
/ Valor Inicial

“Padrao recuperado

Padroes armazenados

> Estados

Figura 35 — Padrdes e a funcdo de energia tipicende rede de Hopfield.

Os padrbes armazenados na Rede de Hopfield samaosihbcais da funcdo de energia (estados de
equilibrio). A partir de um padréo apresentadoqvalicial) a rede estabiliza no minimo de enedgasua
respectiva “bacia de atracdo”. Isto é, ndo sermatmecessariamente o padrdo geometricamente mais
préximo. Além disso pode acontecer de que hajamasilocais ndo desejados, levando a rede a retornar
padrées espurios.
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Estabilidade da rede de Hopfield:
A estabilidade da rede de Hopfield &€ determinadia mpetrizW = [w;].

Cohen e Grossberg mostraram em 1983 qu&V'sesimétrica e sua diagonal principal é nula, entdo
a rede recorrente é estavel. Esta é uma condifi@@ate, mas ndo necesséria para a estabilidade.

Prova:
Considere a seguinte funcao de Liapunov associadergia de todos os estados:

1

E= ‘EZZWU MR R VTRDNS
i j j

OndeE ¢ a energia (artificial) associada ao estadoda re

A variacdo da energia devido a variagédo do estadoydneurdnid é dada por:

1 1

DB === W Vilyy == Y WAy Y| — XAy + Ayl
21 27

pela condi¢éo de simetria

AE, = ‘Z Wi Vidy = X Ay + Ay, Ly
ik

e agrupando

AE, = {Z Wi i + X~ Ly :|Ayk

izk

De acordo com a dindmica de Hopfield, tém-se
AE, = _[Sk - Lk]Ayk

As seguintes situacdes sdo possiveis:

1.ses > Lgentdoy, = 10Ayc= 1 = AE <0
2. ses <Lyentdoy, = 00Ay=-1= A< 0
3. ses = L entdoy inalterada 1Ay, = 0= AE =0

Portanto a Energia s6 decresce até que o sisteastiad®liza em um ponto de equilibrio.

LimitacgGes:

1- Na&o é retornado necessariamente o padrao maisyoxi

2- Diferencas entre padrées. Nem todos os padréegyt@&hénfase.

3- Padrdes espdrios, i.€, padrées evocados que ndtanodo rol de padrées originais.
4- Numero méaximo de padrdes é limitados 05n/logn sendo esquecimento.

Concluséao:

A rede de Hopfield é mais de interesse académiuis, mostra uma forma de tratar redes neurais
recorrentes.
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2.19. Redes Neurais de Base Radial

As duas grandes aplicagbes de RNAs sdo como ataskifes de padrdes e como aproximadores de
fungBes. As redes neurais de base radial (RBFs)rs@oalternativa interessante para o segundo eas®,
destacam pela rapidez de aprendizado.

Os trabalhos originais nesta area foram feitodmody & Darken, 1989, Che et al, 1991 e Girosi,
1992.

As redes RBF tiveram sua origem na observacacstinsas bioldgicos:

« O processamento de informacdes sensoriais € feitocampos sobrepostos de recepgao

presentes em regides do cértex cerebral.

¢ Observa-se uma atividade local de seus elemercsgzadores.

Neurdnio (microestrutura)

Em geral, em relagédo as RBFs:

e Treinamento rapido, porém necessita mais neur@pie MLP.

« Permite treinamento incremental. Novos pontos posenaprendidos sem perder aprendizado
anterior.

« Permite utilizar conhecimento a priori, para lozatineurdnios (0 que nao é possivel no MLP).

Input Radial Basis Neuron _|x _zrui "
CN W A a=e 9 _ Gaussiana
1.1 1R
P Médiag Variancia
s:i pVa 4
P I dist I KN | Y
AV AN L J
a = radbasi || w-p Il b)
a = radbagdist(w, p) * b)
radbas(n) = e 1
[
B 1 R - P 0.8
08 oo gt Mo 0.6
r ©
W5 Twoar 0.4
a = radbasin) 0.2
0
-3

Figura 36 — Neurbénio RBF — Funcao de Base Radial.
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Meso-Estrutura

[nput Hadial Basis Layer Linear Layer

~— r N N Where...

R = number of
elements in
input vector

51 = number of

st e neurons in
layer 1
N *f
R §ladt 51 5ixd 52 52 =number of
L N RN J neurons in
a f = radbas (|| IWiLl- pllb 1) a2 = pureliniLW21 at +hz) layer 2

alis ith element of a1 where IWulis a vector made of the i th row of W

Weighted Sum of Radial Basis Transfer Functions
1.4 . ! ! : :

1.2}

Figura 37 — Rede Neural com Funcédo de Base Radlamada gaussiana e camada linear.
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Treinamento de Redes de Funcdes de Base Radial

Projeto Exato — 1 neur6nio para cada par entrada sa
— erro nulo para os dados de treinamento!

net = newrbe(P,T,SPREAD)

P - RxQ matriz dos Q vetores de entrgolattern”),

T - SxQ matriz dos Q vetores objetivaltet”).

SPREAD - espalhamento da fungéo de base rdédfault = 1,0 (vale para todos os neur6nios).
Em + SPREAD a gaussianpoede 0,5

radbas(i*0.83/4), SPREAD=4

0.9F -
0.8F---~l--mmdomLo
0.7r-----

0.6F---~-1---+ X: -4

0.5F----

0.4f-————————-

0.3F- -

[T T

0.2F----"---- -

0.1r----~ -

0
-10

Figura 38 — Funcéo de Base Radial com fator ddlespanto 4.

“Treinamento”:
1- Wy=p'
2- b, =0,83/SPREAD

. . R 2 _
3- Para a camada Purelin Solvelin — manerro =0

Q restrigBes (pares entrada/saida)
Cada neur6nio possui Q+1 variaveis (Q pesos e es”)b— infinitas solu¢des

2
— Solvelin — solugdo de norma mining Z\NIZ +b
i

]
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Projeto Incremental — Acrescentam-se neurdnioyithgialmente até que o erro
especificado seja satisfeito. A posicado onde &ithe® neurdnio é escolhida de

forma a minimizar o errcﬁZ:erro2 - min) naquele passo.
[net,tr] = newrb(P,T,GOAL,SPREAD,MN,DF)

P - RxQ matriz dos Q vetores de entrggiaitern”),

T - SxQ matriz dos Q vetores objetivaltfet”),

GOAL - erro médio quadratico pretendido,aaéf= 0,0,

SPREAD - espalhamento da fungéo de base rddfalult = 1,0,

MN - Nimero maximo de neurbnios, defaul},é

DF - Numero de neurdnios adicionados emyresentacdes na tela, default = 25.

Casos Patolodgicos:
Fator de espalhamento muito pequeno leva a pemacapacidade de
generalizacao.

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

o+

-0.1}

0.2}

0.3}

-0.4
-20 o 20 40 60 80 100 120

Figura 39 — Aproximacéo de fun¢des RBF com fatoesfmlhamento muito pequeno.

Fator de espalhamento muito grande ndo permitexiapao os detalhes da
funcéo.

0.6

0.5+

0.4

0.3

0.2+

0.1

o+

-0.1+

0.2+

-0.3}+

0.4 I I I I I I
-20 (0] 20 40 60 80 100 120

Figura 40 — Aproximagéo de fungdes RBF com fatoesfmlhamento muito grande.
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Heuristica para a escolha do fator de espalhambme—: xi| < SPREADX |Xmax‘ Xmin|

+ 26 Amostras da Funcéo
\ Fungéo
0.5+ | Aprox. RBF - 20 neurdnios 8

0.6~

0.4 \ 4
0.3 -

0.2 \

Target

0.1 \

0.1+

-0.2+-

-0.3F

0.4 ! ! | | | |
-20 0 20 40 60 80 100 120

Pattern

Figura 41 — Aproximacéo de fungbes RBF com fatoesfmlhamento adequado.

O treinamento de uma rede RBF n&o é 6timo poieasdnios sdo acrescidos sem
que seja possivel alterar a posicdo dos neurdniesi@es. O treinamento incremental é
mais simples e rapido, embora possa haver, teogim@numa rede melhor para uma
otimizagé&o global.

Conclusbes

- Treinamento rapido, porém utiliza mais neurémjos o MLP.

- Treinamento incremental, novos pontos podem gmendidos sem perder o
aprendizado anterior.

- Pode-se utilizar conhecimento a priori, para ligaa os neurdnios (0 que ndo €
possivel em uma MLP).
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2.20 Aprendizagem Competitiva
Redes Auto-Organizadas — Classificacdo de Patii@esSupervisionada

a = compet(-dist(W,p)+b) {1 p/ o neurbnio venzed
0q¥ demais
net = newc(PR,S,KLR,CLR)
PR - Rx2 matrix of min and max values fonBut elements.
S - Number of neurons.
KLR - Kohonen learning rate, default = 0.01.
CLR - Conscience learning rate, default 90.0

net = train(net,P);
Y = sim(net,P)
Yc = vec2ind(Y)

Input Vectors
14 . . . .
12+ .
+ +i
TF + T 1 .
P T o+
08 + .
o + ++++
=% 0B} +_H_ i ++ +¢ £ i
+ + F+ T
04t *+ e .
02t + + * + i
U 1 |+it|'+ 1 1
-0.2 1] 0.2 04 0.6 0.8
A
Figura 42 - Padrédo a ser classificado.
14 . . . .
12+ .
+ +
L + 4
1 : i
T T+ +
05} + .
+ o+t
4ot
061 cw p O K 1
+ 4+ ¥+t
04} " e .
02 B + -
+ +
O N * |q_-:t|'+ 1 1
-02 0 02 04 0.6 0.8

Figura 43 — Resultado da classificacao.

We(t+ 1) =Wc(t) +a(t) [X(t) — Wc(t)]
¢ — neurdnio vencedor
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2.21 Quantizagao Vetorial por Aprendizagem - LVI@arning Vector Quantization

Kohonen 1989

Rede de uma camada ativa, treinamento supervisionad
Objetivo: distribuir vetores de cddigo (codebook-vectord)re o espaco de entrada de maneira a abrangé-
lo da melhor forma possivel.

Operacda Um novo vetor de entrada € comparado com os eetde codigo e aquele que lhe é mais
semelhante indica a classe deste vetor de entrada.

O vetor de codigo € definido pelos pesgsWy;,..., W)
1

A
Classe A
o 3 Classe B
n<m
X=(Xu» --X) I Vetores : CemadalVQ : Camada
Camadade  decodign ! (L. m) ! Linear Classe C
entrada °©
Subclasses Classes >
A x
ES
X
+ D+ +
+ + +
X
%
X
° Classe A
*Classe B

Existem 3 variantes principais da rede neural LVQ.

LVO1

Compara-se o vetor de entrada X com os vetoregdiga Wj. O neurdnia, cujo vetor de codigo Wc é
mais semelhante a X é dito o neurbnio vencedoemethanca é medida por uma norma; em geral utiliza-
se a minimizagdo da norma ¢uclidiana da diferenca:

IIX =We || = min(|[X - W)

Obs: X-Wj ->min ; <X|Wj>-> Max
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Este algoritmo é uma variante do Classificador dontio mais Proximo, porém ndo se armazenam todos
os padrdes; ha um procedimento de treinamento de Wj

Algoritmo de Treinamento

Ajuste de Wj para minimizar o erro de classificacéo

O vetor de cédigo Wc do neurbnio vencedor, que & semelhante ao vetor de entrada X é feito mais
semelhante a X caso pertenga a mesma classe de X; caso contrario nmesroelhante. Os demais
neurénios permanecem inalterados.

We(t+1) = We(t) +a(t)[X(t)-Wc(t)] se classe (Wc) = classe (X)
= Wc(t) a(t)[X()-Wc()] se classe (Wc} classe (X)

Wij(t+1) = Wj(t) para todo ¢
0 <a(t) < 1, taxa de aprendizagem, usualmerft® = 0,1 e decai linearmente.

A

Classe A

O Classe B
) — O  Vetores de entrada

/ o O O
o ® Entrada atual
X(1)-We() O ——» Vetores de cddigo
"
Wc(i/: Classe(X)=Classe(Wc)
//) We(t+1) Classe C

Figura 44 — Visualizacao to treinamento LVQ1

LVO2.1

Classificagéo das entradas como LVQ1
Algoritmo de Treinamento
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Busca-se o vetor mais proximo Wi e o segundo préisimo Wj. Uma adaptacéo ocorre
sse:

1. Classe(Wi} Classe(W))
2. X pertence a classe (Wi) ou a classe (W))

3. X est& contido na “janela” entre Wi e ij[%;%] >s
di = dist(X,Wi); dj = dist(X,Wj);

s= v v-largura relativa da janela. Kohonen recomefdx v < 0.3. Parav=0,2 — s=2/3
\Y

1.8

161

141

121

1k

0g

06

04+

02

0
-1 -0.5 0 0.5 1

Figura 45 — Janela de treinamento para s=1&Visagdia to treinamento LVQ1
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A
Classe
O asse B
@) — O Vetores de entrada
O O
o ® Entrada atual
X(1)-We(t) \OJ —» Vetores de cédigo
4 >0
We : Classe(X)=Classe(Wc)
/// t+1) asse C
(‘ " O
e

Figura 46 — Visualizacao to treinamento LVQ2.1
Wi(t+1) = Wi(t) + a(t)[X(t)-Wi(t)]
Wj(t+1) = W(t) - a(t)[X(1)-Wij(t)]

Este algoritmo modifica a fronteira entre as clasgelo deslocamento dos vetores de cédigo, mas nao
garante que a distribuicdo de vetores correspowigtribuicdo de probabilidade de entrada.

LVO3

Modificacdo do LVQ2.1 em que também ocorre adaptgg@ndo Wi e Wj pertencem
ambos a classe(X).

Wi(t+1) = Wi(t) + a(t)[X(t)-Wi(t)]

Wj(t+1) = W(t) - a(t)[X()-Wjt)]

Classe (Wi) = classe (X); classe(Wjtlasse(X); X dentro da janela.
Wi(t+1) = Wi(t) + ex(t)[X(t)-Wi(t)]

Wj(t+1) = Wi(t) + ex(t)[X(t)-Wij(t)]

Classe (X)= classe (Wi) = classe(Wj) Kohonen neenda 0,Xe<0,5.

A estabilidade de LVQ3 é melhor que LVQ 2.1.
LVQ1 e LVQ3 ajustam a posic¢ado dos vetores de cadidistribuicdo dos vetores de entrada.
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LVQ2.1 define a fronteira entre as classes. E rermado para acentuar a separacéo de classes aeinad
por LVQ1 ou LVQS3.
OLVQ Optimized Learning Vector Quantization

Wece(t+1) = We(t) +a(t)[X(t)-Wc(t)] Classe (Wc) = classe (X);
Wece(t+1) = We(t) -o ((D)[X()-Wjt)] Classe (Wc) classe (X);

Wij(t+1) = Wj(t) para todo # ¢
Taxa de aprendizageay(t) individualizada.

Conclusdes sobre LVQ

Precisdo do classificador depende de:
# de vetores de codigo por classe

- inicializacao

- treinamento, algoritmo

- taxa de aprendizagem

- critério de parada

A inicializacap pode ser feita com os vetores dea€la, isto evita “dead neurons”, neurbnios quecaun
sdo vencedores.

Kohonen recomenda comecar o treinamento com OLVQQ @ 50 vezes a quantidade de vetores de
caédigo.
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2.22 Mapas Auto-Organizados (SOM)

As redes SOM (Self-Organizing Maps), também corteescicomo mapas de Kohonen, foram
desenvolvidas em diversos trabalhos por Teuvo Kehoam 1982, 84, 89, 90 e 92. Sao uma evolugéo das
LVQs, incluindo relagdes de vizinhanga entre o$mies.

Principios:
- Rede Neural de uma camada ativa.
- Treinamento ndo supervisionado.

* A adaptagdo dos vetores de codigo Wik P< m, deve refletir a fungdo de distribuicdo de
probabilidade do espago de entrada Xg,0x n, considerando rela¢gfes de vizinhanca.

« Por questbes de visualizagdo utilizam-se principatacadeias unidimensionais e grades bi- ou
tridimensionais. Outras sao possiveis.

« A “grade elastica” faz com que altera¢cdes em unréreo também afetem os seus vizinhos.
Quanto maior a distancia do ponto alterado, memairgluéncia.

« Conservagdo topoldgica no mapeamento dos vetoresngtada em" sobre a grade de
neurdnios m-dimensional.

Aplicacbes:
Buscar e visualizar relagbes de similaridade na@sple entrada. O mapeamento é calculado
iterativamente através de um algoritmo de treinamen

Algoritmo de Treinamento:
Compara-se o vetor de entrada X =,(X,, ...X,) paralelamente com todos os vetores de codigo
Wj = (W4j,...Wnj). Em geral utiliza-se a métrica euclidiana

[IX = well = mig|[X — Wjl])

Wc é o neurdnio vencedor, o que esta mais proxiens.d
Em caso de vetores normalizados pode-se també&rautl produto escalar:

<X|Wj> = ZXiWij = net;
onde o neurdnio vencedor é o que apresenta o praiduto escalar.

Lei de Aprendizagem

Wj(t+ 1) = Wj(t) +n®hciX(®) — Wj(t)]

hcj(t) — funcédo disténcia sobre a grade de neusdneighborhood kerngl
n(t) -taxa de aprendizagem variante com o tempgQ) <1

hcj(t) = h(][rc = rj||, t) = h(z, t) = h’(z, d)
rc, rj - vetores posicdo dos neurdnios c e j aaer

Quanto maior a distancia do neurénio vencedorniz=|rj]| hcj(t)- O.
Uma alternativa a variagdo com t é utilizar a dgisi@d, com d- O para t— « em h'(z,d).
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Utilizando-se as relagbes de vizinhanca paranaetaiz em d, podem ser utilizadas as seguintes
relacdes praticas em fungéo de z = ||rc —1j||

hgauss1(z,d) = (#9’
1 <d
hcil(z,d) :{ s¢ 2
Osenao
1-2z/d <d
hcone(z,d) % z s€ 2
Osenao

C zn e z<d
hcos(z,d) = 0 d?2 ez
0 senao

hcil(z,d) 22

hgaussl(z,d)

hcos(z,d) 3%
hcone(z,d)

Figura 47 — Func¢des de vizinhanga utilizadas noangigpKohonen.
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Caso Unidimensional

Weight Vectors

0.8+

0.6¢

TWG,2)

0.4}

0.2+

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
W(i,1)
Figura 48 — Distribui¢cdo de entrada e mapa de Kehamidimensional resultante.

Caso Bidimensional

Weight Vectors

et FE T
R T e o+ et T
- A *ﬂ#*ﬁ%ﬁ

W(i,2)

Ly -0.6 -04 -0.2 0 02 04 06
-1 -0.5 0 0.5 1 W(i,1)
Figura 49 — Distribui¢cdo de entrada e mapa de Kehdadimensionl resultante.
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Figura 50 — Evolucdo de um mapa de Kohonen — (180240), (50 60 70 80), (90 100 200 300),
(400 500 600 700) e (800 1000 2000 3000) épocdtn&e KNet — [Bayer91]).
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|

2l

d r E
Figura 52 — Espaco de entrada com distribuic@ndtikar aplicado a mapa quadrado. A distribuicéo da
entrada é uniforme sobre o triangulo, [Bayer91].

Considerac0es praticas para a utilizacdo de SOM’s

e Estrutura da grade — quadrado é mais facil de imghtar que o hexagono proposto por
Kohonen.

« Forma do mapa — Kohonen recomenda um retangulceerdo quadrado para haver menos
simetrias na orientagéo o mapa. Limitemapa redondo!!
Alguns autores propdem criacéo e eliminacéo dedmnés.

«  Apresentacéo de padrdes — tipicamenfe-10f passos. Apresentac&o ciclica ou com
permutacdes aleatdrias dos vetores de entrad&a®étlica.

« Reforgo de casos raros importantes — replicar casogez de alteray(t).

« Escalonamento dos vetores de entrada — ndo é adoessas € recomendado por alguns
autores.
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2.23. Caracteristicas tipicas de Redes Neuraifcais

Concluindo esta se¢do destacam-se a seguir agppimcaracteristicas das redes neurais artificiais
(RNAS).

Caracteristicas Positivas

[] Capacidade de Aprendizado:
RNA néo sdo programadas, mas treinadas com padedesinamento. Podem ser
adaptadas através das entradas.

[J Paralelismo:
RNA s&o massivamente paralelas e sdo portanto ineitoadequadas para uma
simulagao/implementacéo em computacao paralela.

[ Representacgéo distribuida do conhecimento:
O conhecimento é armazenado de forma distribuidseais pesos. O que aumenta
muito a tolerancia do sistema a falhas de neurdndigiduais; permite o
processamento paralelo.

[l Tolerancia a falhas:
O sistema pode ser mais tolerante a falhas de miesrindividuais que algoritmos
convencionais. A rede deve, no entanto, ser traipada apresentar esta caracteristica.
Nem toda rede é automaticamente tolerante a falhas.

[J Armazenamento associativo da informagéo:
Para um certo padréo de entrada a RNA fornece id@agie lhe é mais proximo. O
acesso ndo é feito por enderegcamento.

[J Robustez contra perturba¢des ou dados ruidosos:
Quando treinadas para tanto as redes neurais sséoabastas a padrées incompletos
(ruidosos)

Caracteristicas Negativas

[J Agquisicdo de conhecimento s6 é possivel atravésatgendizado:
Principalmente devido a representacéo distribuinhaié dificil (excecao: rede de
Hopfield para problemas de otimizag&o) introduminltecimento prévio em uma
RNA. Isto é muito comum em sistemas de IA simbd&lico

[J N&o é possivel a introspeccéo:
Nao é possivel analisar o conhecimento ou percompeocedimento para a solucao,
como é possivel com os componentes de explicac8istdenas especialistas.

"I Dificil dedugdo logica (sequencial):
E virtualmente impossivel obter-se cadeias deénfga l6gica com redes neurais.

[0 Aprendizado é lento:
Principalmente redes completamente conectadasse ¢pdas as variantes dos
algoritmosbackpropagatiorsdo muito lentas.
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4 T (1} ”n
3. Logica “Fuzzy
Obs: Em portugués: Légica Difusa, Nebulosa.
A teoria dos conjuntoBuzzyfoi proposta por Lotfi Zadeh em 1965. Por muitmp® permaneceu
incompreendida. Em meados dos anos 80 Mamdanlizoutipara projetar controladores fuzzy. A partir

dai houve um grande progresso da area, em espengiahuitas aplicacdes reportadas do Japéo.

Emular Fisiologia
Redes Neurais Atrtificiais

\ Emular Psicologia

Légica Fuzzy

Cérebro humano

A légica fuzzy permite criar sistemas especialistilizando varidveis linguisticas para criar uma
base de regras. Expressdes linguisticas sao tigicaatureza humana de tomar decisdes. Por exetSglo:
estiverquentevou ligar o ar condicinado maaximo”. Quentee maximonao significam um valor particular
de temperatura e poténcia, mas podem assumir uixea dansideravel de valores. Pessoas diferentes
também podem ter diferentes acepc¢des para 0 mesmeito linguistico.

De acordo com a disponibilidade de um especiabstale amostras de um sistema o paradigma
Fuzzy ou RNA é mais indicado.

Descricao Parcial (Incompleta) do Sistema

/ AN

Especialista Adaptacdo, Amostras

" N

Fuzzy Redes Neurais Atrtificiais

Sistemas fuzzy sé@o sistemas baseados em conhegifamsttmas especialistas). dxperthumano
cria a base de conhecimento na forma de um banaegias. Um usuario humano consulta o sistema
especialista apresentado fatos a base de fatofor@mnilustrado na figura a seguir.

Base de conhecimento Base de fatos
R1: Se Ae B entdao C A
R2: Se D e E entao F B
D
Méaquina d¢
Inferéncia

Figura 53 — Sistema especialista.
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A maquina de inferéncia deduz informacdes novaoatparar fatos com as premissas das regras.

XeéA,

sexéAentdoyéB

yénB

Os tomates estao vermelhos
Seos tomates estao vermelr®m#do estdo maduros

A fato:

A-B regra:

B consequéncia:
fato:

regra:

consequéncia:

Os tomates estao maduros

Exemplos de sistemas em que se utiliza ldgica fuzzy

Estacio de Tratamento de Agua Nbg
Guiagem Automética BMW

Ar condicionado

Maquina Fotografica-Autofoco

Maquina de lavar

Aspirador de pé

Japao — grande quantidade de patentes
“Controle Inteligente”

Em aplicagbes na engenharia trabalha-se com nunfenoperatura, pressao, forca etc), i.é., as
variaveis sdo continuas. Por outro lado a infeeéfuzzy utiliza varidveis linguisticas. Para quesistema
fuzzy possa ser utilizado em engenharia faz-sessade converter nimeros (valores exatos) em \@&gav
lingisticas e vice-versa.

Valores
Exatos

Fuzzy-
ficagcéo

Banco de Regras

Inferéncia

Defuzzy
—» | ficagéo

Valores
Exatos

Um controlador realimentado baseado em légica fyZontrolador Inteligentg teria a seguinte
estrutura, onde F. I. D. significam Fuzzyficacadeténcia e Defuzzyficagédo.

—> 0—>

Sistema | —»

Um sistemafuzzy permite implementar controladores n&o-lineares, gue as regras de
funcionamento sao obtidas de especialistas.
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3.1. Logica Fuzzy - Perspectiva historica

Alguns pesquisadores contribuiram significativaregrdra a evolucdo da l6gica booleana (0's e 1°s,
binaria) para a légica multivalorada.

~ 1930, Lukasiewicz : {0,1/2,1}, [0,1]
1937, Black : Funcéo de Pertinéncia

1965, Lotfi Zadeh : “Fuzzy Sets”
Teoria dos Conjuntos Multivalentes

~ 1988, Produtos Comerciais : “terceira ontiainteresse

3.2. Funcéo de Pertinéncia

sexOdA
ex A

Na I6gica classica utiliza-se a fun¢do indicadavalbnte k (x) = {

Uma funcao indicadora multivalente leva ao conca@dfuncao de pertinéncia”.
ua - X — [0,1]

Permite operar com conjuntos fuzzy, com os ségslioperadores pontuais:

lane () = min(h (), (X))

max (h (x) , s (x) )

Ia0e (X)
lac () = 1-h(X)
AldBssel(x) < lg(x) O xOX

m A(X) — mede o grau de pertinéncia de x ao conjunto A
In (X) — assertivas em calculo bivalente
ma (X) — assertivas em légica multivalente (continua)

Conjuntos Fuzzy como pontos em cubos

Os vértices de um quadrado podem ser consideramoe ®alores booleanos. Todos os demais
pontos no interior e nas arestas do quadrado $éesadlidos em lgica fuzzy.

{x2}=(01) X=(1,1)

¢=(00) x}=(@0)

X={x1 %} Subconjuntos ndo-fuzzy : {(00); ®;1(1 0); (1,1)}
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3.3. Logica Fuzzy como generalizagao da logicarl@ina

* Logica binaria : A ou ndo-A (A)
Lei da ndo contradicdo : ndo (A e ndo-A)

» Logica Fuzzy : graus de indeterminacéo
Graus de ocorréncia de eventos ou relagbes
O Principio da Incerteza de Heisenberg (Mecanicanfta) estabeleceu limites a precisdo com a

qual podemos observar fendmenos fisicos. A |6gizyf generaliza a légica binaria formalizando a
impreciséo caracteristica do raciocinio humano.

3.4. Maquina de Inferéncia

A méquina de inferéncia fuzzy segue os seguintesgsapara obter o resultado da inferéncia para
um conjunto de fatos:

i) fatos com premissas (antecedentes)
)] grau de compatibilidade de cada regra
iii) crenca em cada regra

iv) agregacao

Para a agregacao quatro métodos se tornaram pegular

a) Método classico de Mamdani

b) Método classico de Larsen

¢) Método classico de Tsukamoto

d) Método classico de Takagi-Sugeno
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3.5. Um primeiro exemplo de controle fuzzy

Considere um sistema de ar condicionado para unreatetde escritério. Deseja-se levar em conta
a temperatura e a humidade relativa do ar paraaciaparelho com economia de energia e confséo.
criadas fun¢bes de pertinéncia para cada variavel\éda.

-~

Fio Momo Quente

.

10° 20° 30° T 30% 50%
(Universo de Discurso)

80% ” poténcia

Conjunto Fuzzy
Particdo do Universo de discurso

|

Smmmm—

/ N

/~ BN
Umido / “ \
/ \ \

\‘ N

Médi

]
/

/ \\\ \\/ /

30% 50% 70% " Unidade

Figura 54 — Fun¢des de pertinéncia utilizadas par@ontrole de temperatura.
O seguinte conjunto de regras poderia ser utilizsda o controle fuzzy.
Banco de regras

e SeTEéFrioeU é Seco entdo P é Baixa

+ SeTéQuente e U é Umido entdo P é Alta
e SeTé Morno e U é Médio entdo P é Alta

e SeTé Quente e U é Seco entdo P é Média

A Inferéncia é o processo de se obter a saida fazpgrtir dos valores linguisticos. E preciso
transformar o valor T=28° C em uma variavel fuztnzfyficacdo). O mesmo se da para a umidade. De
acordo com a combinacéo das regras de sao atightis se o valor de saida.
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-

0,7

|

Figura 55 — Inferéncia fuzzy. A temperatura 28° @rédade relativa 35%
levam pelas avaliagéo das regras a uma poténé&%elo ar condicionado.
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3.6. Paradoxos bivalentes e média fuzzy

A logica fuzzy trata de forma natural os paradoxgse em légica classica ndo podem ser
resolvidos. Alguns exemplos de paradoxos:

O mentiroso de Creta estda mentindo quando afirrea qu
“Todas as pessoas de Creta mentem? “

Se ele mente, esta dizendo a verdade?
L]

O barbeiro de Russel

“ Fago a barba de todos os homens que nao se &arbei
Politico

“Néo acreditem no que digo “.

Tabela verdade bivalente para o paradoxo

t(S) =1 -t(S)
t((S)=1-1(S)
Se S=true; se t(S) =L 1 =0
se t(S) =0- 0=1
Interpretagcéo Fuzzy / Multivalente
2t(s) =1 > t(s) =%

O “paradoxo” se reduz a “meia-verdade” em légiczju Geometricamente ele ocupa o ponto central do
hipercubo unidimensional

|
I
0
Seco

Méaxima entropia
xL
0

Quente S

Figura 56 — Representa¢éo do paradoxo como o pleneéxima entropia no quadrado.
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3.7. Caracterizacdo de Conjuntos Nebulosos

Os conjuntos fuzzy podem ser caracterizados panalgarametros.

mA
mA mA
AR
/ / \ \ ,,/"/ \ 7N
/ \ /»/ \ /
/ . / \ .
—nNu \ LJ tianf - gbelml
A0 5
« A, — cortex
U@ * Nucleo
Figura 57 — Caracterizagdo de conjuntos fuzzy. * Suporte
e Altura
HA(X) = 1 - fHA(X)
Hane(X)=min (LA(X), UB(X))
HaOs(X) = max (UA(x), 4B (X))
] A e 5 B . .

/ I
1> >

Figura 58 - Complemento, Intersecdo e Unido dguobws fuzzy.

3.8. Propriedades

Os operadores min e max, complemento, unido esietéo satisfazem as seguintes propriedades,
como nha teoria classica:

. Involugéo ) = A

. Comutatividade AlB = BLA ANB = BN A

. Associatividade AJ(BLC) = (ALIB)LC An(BNC) = (AnB) nC
" Distributividade AN (BLC) = (AnB)LU(ANC) ALOBNC) = (AUBYNn(ALC)
. Idempoténcia AlA = A ANA = A

. Absorc¢éo AJANB) = A An (AOB) = A

. Identidade Aldo= A An Q = A

. Absorcéo pof2 e d ALQ =Q AND =

. Lei de De Morgan (A B) = A°0J B¢ (AOB)® = A°n B

Porém:

= ANA®#£ 0 N&o satisfaz lei da ndo-contradigéo

» AOA®2Q N&o satisfaz lei do terceiro excluido

= AO(A°NB) # ALB Néo satisfaz absor¢éo do complemento

An (AUB) # AnB N&o satisfaz absor¢cdo do complemento
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3.9. Operadores principais da intersecéo, unidmEmento

As seguintes Normas Triangulares sdo mais utilzgora implementar a interse¢do, unido e
complemento de conjuntos fuzzy. Dependendo daag@lcuma pode ser mais interessante que as outras.

t-norma t-conorma Negacao Nome
min (a,b) max (a,b) l-a Zadeh
a.b a+b-ab l1-a probabilista
max (a+b-1,0 min (a + b, 1) l-a Lukasiewic
a,seb=1 a,seb=0 l-a Weber
b,sea=1 b,sea=0 l1-a Weber
0 1 senéo l1-a Weber

Na figura a seguir ilustra-se a utilizacao da k#eéo e da Unido por estes quatro métodos.

a)Zadeh

0,6

byPobabiisa

\ A
N / A\
0,64 // \ y /;/ /\\

0,4 { :/ \ \
- / // \ \\\\

\
\
\
\
\

a)Zadeh

b) Pobabilsa

Figura 59 — llustragéo das principais t-normagsertarmas

3.10. Calculo Sentencial em Logica Fuzzy

0,6

0,2

0,8

0,4

," \\ /
B/ X
7\

/ /\
/ [\
/ I\

v
c) lLukasenviez

c) lukasenviez

—d)Weber

d)Weber

Na logica classica, os valores verdade das propesi¢célculo sentencial) sdo obtidos pelas
seguinte tabela verdade (“modus ponens” — modmafivo).

A

- A

ALCB A

A-B

Rk OlOo

R O|k|lo|m

O|O|r|(kF

R|O|Oo|Oo

=]

N =IN
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Quando as informagdes sdo imprecisas, a maquinafei@ncia implementa o assim chamado
raciocinio aproximadoA légica Fuzzyimplementa o raciocinio aproximado no contexto dosjuntos
fuzzy (“modus ponens generalizado”).

fato: A Os tomates estdo muito vermelhos

regra: A-B Se os tomates estdo vermelhos entdo estdo nsaduro
consequéncia B Os tomates estdo muito maduros

- A=n(A) n— negacao

AOB=T(AB) T - t-norma

A OB =S(A,B) S — t-conorma

A - B=I(AB) | — implicacac

Operadores de implicacao

1:[0,1F - [0,1] , pa: X = [0,1],pg: Y = [0,1]

Ha_g (X,¥) = I(Ma(X), Ha(Y))

“Se <premissa> entdo <conclusdo>"

Implicagéo Nome
E— max (1-a,b) Kleene-Dimes
min(1l-a+b,1) Lukasiewicz
min(a.b) Mamdani
a.b Larsen

Raciocinio fuzzy baseado em composicdo Max-Min

DefinicAa Sejam A, A’ e B conjuntos fuzzy em X, X e Y resfigamente. Assuma que a

inplicagéo fuzzy A- B é expressa pela relacdo fuzzy R sobre XxY, entéonjunto fuzzy B’ é induzido
“x &€ A” e aregra fuzzy “se x € A entdo y é B” éfahida por:

Mg (Y) = max min [ua (X), Mr(X,Y)]
=V [Ma (X) Opr(X,Y)]
ouseja, B=A'"o-R=A'0(A - B). O

« Uma regra com um antecedente

min
A A B
W m
B
X Y

Figura 60 - Raciocinio fuzzy para uma regra e utecedente.
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He(Y) = [Vx(Ha (X) O pa(x))] O ps(y)
=w O ps(y)

w — grau de petinéncia ao maximoge(x) O pa(x).

* Uma Regra fuzzy com dois antecedentes

“Sexé AeyéBentdozéC.” AxB C

Fato: XéA'eyéB
Regra: sexéAeyéBentdozéC
Concluséo: zeC

“R(vavz) = “(AXB)XC(vaIZ)
=pa(x) Ops(y) Opc(2)
C =(A"xB)o(AxB - C)

He(2) = Vi Ma (X) O pe(Y)] O [Ha(X) O ps(y) Opc(2)]
= {\[/x[UA‘(X) Oua(x)]} D{Vy[[us«(y) Ous()]} O Hc](Z)

wy w,
He(2) = Oy Ouc(z)

Wy, W - graus de pertinéncia das respectivas regras.

min

A A B B C

Y

vy ==t AT

Figura 61 - Raciocinio fuzzy para uma regra e daoigcedentes.

» Mdltiplas regras fuzzy com multiplos antecedentes

Fato: XxXéA'eyéB

Regra 1: SexéfeyéBentdozé ¢
Regra 2: SexéfeyéBentdozég
Concluséo: zéC

Ri=A;xB; - C
Rz = Az X Bz — C2
Como o operador de composi¢cdo Max-mié distributivo sobre o operador

C=AxB)o(RiUVRy)
=[(A'xB)oR]U[(AXB’) 0 Ry
=GuvGC
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SIS
/La :

Figura 62 - Raciocinio fuzzy para duas regra coi dotecedentes.

» Inferéncia fuzzy com A" “crisp” (exato)

Para valores numéricos de entrada os seguinteslasopedem ser utilizados para a inferéncia
fuzzy:

-Modelo de Mamdani
-Modelo de Sugeno
-Modelo de Tsukamoto

O modelo de Mamdani para inferéncia fuzzy é o mtlizado. Existem duas variantes:

= min-max
= prod-max
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min prod
C1l
Al
M
\ cr
Y VA 7
X
c2
A2
ﬂ - A
v Y Z z
X N y
Max Max
c c
ﬁ ] /L\ ]

Figura 63 - Raciocinio fuzzy para fatos numériddiiizacdo de min-max e prod-max.

Zeon = [; Ue(2)2dz
[, uc(z)dz

Esquemas de defuzzyficacdo

VR ]
maiordo’m ax
centréide da area
bissecédo da area

média do max
menordo max

Figura 64 — Esquemas de defuzzyficacéo.



@AB2008 — Introducédo aos Sistemas Inteligentes 68

Modelo de Sugeno para inferéncia fuzzy

Sex é Ay é B, entdo z = f(x,y)

min ou
prod

Al Bl

—~

wl
z1= plx+qly+rl
X Y

72= p2x+ q2y+ 12

Medig ponderada

w2

N X Y 7= wilzl+ w2z2

wl+ w2

Figura 65 — Modelo de Sugeno para inferéncia fuzzy.

Se f(x,y) € um polindbmio de 12 ordem, o sisterda@a@ser um modelo de inferéncia de Sugeno de
12 ordem.

Modelo de Tsukamoto para inferéncia fuzzy

min ou
prod Cc1
Al Bl
wl
X Y z
z1
Media ponderda
A2 B2 c2
z=wlz1+ w2z2
wl+ w2
w2
X Y N Z
z2

Figura 66 — Modelo de Tsukamoto para inferénciayuz

O consequente de cada regra € um conjunto fuzzyfiwogéo de pertinéncia monotdnica.
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3.11. Estilos de particdo de espaco para modetay fu

Idéia bésica: “dividir para conquistar”.

Cada regra fuzzy abrange uma caracteristica tlicabpaco de entrada.

De

Particdo em grade

Exemplo: controlador fuzzy proporcional

Particdo em arvore

Particdo distribruida

eno
Exemplo: Controlador Fuzzy PI
Base de regra
— . 5 o Pl = u:l$e+K.Iedt
.
-~ l
Au = Kp Ae + K;e
NB NV NS ZE PS AV = =)
\ /\ /A\\ /I /A\\ /\
\\ // \\ // // \\\ // \\
\ // \\ / \ // \ // A\ //
\\\ // \\\ // \\ / \ / \\ // \\ /
X X X X

Figura 67 — Particdo do Universo de Discurso (guesa um Controlador Fuzzy Pl
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3.12. ANFIS: Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System

Uma das possibilidades mais interessantes em sistamteligentes € combinar as caracteristicas
interessantes de RNA com a Ldgica Fuzzy. O SisteNlS permite criar um conjunto de regras que sao
trainadas com os dados da aplicacdo. Tem-se assim@ponente de explicagdo dos sistemas espeaalista
combinada com a caracteristica de aprendizagersistesnas neurais.

Para o modelo Fuzzy de Sugeno de 12 ordem:

R SexéAeyéB,entdpfpx+qy+n
Ry: SexéAeyéB,entdof=px+gy+n

Al Bl

wil
\ fl= pix+ qly+rl

X Y f= wifl+ w2f2
> wil+ w2
= wifl+w2f2

f2= p2x+ q2y+ 2

w2

X Y
X y
figura 68 — Modelo de Sugeno com duas regras.

Tem a seguinte arquitetura ANFIS equivalente:
: \
’ O— — O

i \@

Y ENCNIN v
Poilo

Figura 69 — Arquitetura ANFIS para o modelo de $uge

%
&~ oK

x5
<=

B2

Rede “feed-forward” Adaptativa - bloco adaptativoo - bloco fixo
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Camada 1No6s adaptativos.

Ol,i = Hai(X), parai=1, 2.

Ol,i = Ugi2(y), parai=3, 4.
Onde Ai pode ser caracterizada pela fungéo semerakzada

Ma)=_ 1
1 + [(x-cif/(ai)]”

{ai, bi, ci} é o conjunto de parametros das presass

Camada 2Nos fixos.

Oz,i =W = Pa(X) X UBi(Y), i=1,2
l
T-Norma

- disparo de cada regra.

Camada 3Nos fixos.

Os,i =w (médio) =_w__, i=1,2
W + 0y

- disparo normalizado de cada regra.

Camada 4N6s adaptativos.

Ozu: w_.fi=_w .(px+qiy+r), i=12
W+ Wty

{ pi, qi, r} é o conjunto de pardmetros das consequéncias.

Camada 5No fixo.

OS,I =3 _w_ _.fi=%wf
W+ 0y 2wy

Da mesma podem ser utilizados os modelos de Manmaarlisukamoto para implementar uma
ANFIS.
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» Algoritmo de Aprendizado Hibrido

1 — Fixar os parametros das premissas.
= Saida é combinagéo linear dos pardmetros dasqitérssas

f= Wy -fl+ W .f2
W+ Wy W+ Wy

=_ 1 . (0uXpy+ wyyOp + il + WpXP +URYGe + Wyl)
W+ Wy

= Par&metros das conseqiiéncias identificaveis pélodn dos minimos quadrados.

2 — “Back-propagtion” dos sinais de erro para salaps_parametros das premissas
= Método do gradiente descendente.

Passo Forward Passo Backward
Parametros Premissas Fixos Gradiente descendente
Parametros Consequéncias Estimativa MMQ Fixos
Sinais Noés de saida Sinais de erro

Na toolboxFuzzy Logiado MatLab a funcdo ANFIS implementaAdaptive Neuro-Fuzzy Inference
System.
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4. Ferramentas Computacionais

Existem atualmente diversas ferramentas computaisiogque podem ser utilizadas para
implementar sistemas inteligentes. Dependendo litzag@io uma ou outra pode ser mais interessante.

Para o ambiente Unix o sistema SNNS (Suttgart NeNetwork Simulator), desenvolvido pelo
IPVR da Universidade de Stuttgart e mantido pelavéisidade de Tibingen - Alemanha, implementa uma
grande variedade de redes e ¢é bastante difundide @tomunidade académica. E de dominio publico e
pode ser obtido entttp://www-ra.informatik.uni-tuebingen.de/SNNS/

Figura 70 — Suttgart Neural Network Simulator.

O sistema XFuzzy para Unix foi desenvolvido pelstitnto de Microelectrénica de Sevilla —
Espanha e pode ser obtido btip://www.imse.cnm.es/Xfuzzy/download.htm

Atualmente o MatLab®h(tp://www.mathworks.coincom as suas ToolboxeNeural Networke
Fuzzy Logictanto para ambiente Windows Microsoft como paragdss de trabalho Unix / Linux é a
ferramenta predominante para aplicacdes de sisténtagentes. O MatLab/Simulink permite um
tratamento integrado do problema, onde a rede hewral6gica fuzzy sdo um dos blocos da simulalgfio
processo completo. E isto € decisivo, pois, eml gepaé- e pds-processamento dos sinais a seréaadadsa
pelos sistemas inteligentes demandam muito maisgestie engenharia que a definicdo e treinamento da
RNA / Sistema Fuzzy.

O ambiente ScilLabhftp://www-rocg.inria.fr/scilal)/ ¢ um pacote cientifico de dominio publico

gue tem entre outros pacotes de redes neuraifbgida fuzzy.

.o .I.Mt ]

[imput 1 | input 2




@AB2008 — Introducédo aos Sistemas Inteligentes 74

5. Exemplos de Aplicagcbes em Engenharia

A seguir serdo apresentadas brevemente trés dj@icague ilustram o potencial dos sistemas
inteligentes para tratar problemas de engenhaoiaftexos”.

5.1. Reconhecimento Optico de Caracteres (OCR)

Rede Perceptron Multicamada com 63 entradas e itisspara reconhecimento de caracteres
hexadecimais.

Vetores de treinamento:

LSS
—HIEN ILIE,

Padrdo de Entrada com 20% de ruido:

/
d
AT
2
/
u

Pt L

Resultado:

S LSS
—-HIEN T IE,

Apenas o digito “0” foi classificado incorretamente
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5.2. Identificagédo de Falhas em Estruturas Mecanisa

DAMAGE DETECTION USING AN HIBRID FORMULATION BETWEE N CHANGES IN
CURVATURE MODE SHAPES AND NEURAL NETWORK.

Miguel Genovese, Adolfo Bauchspiess, José L.V. deitB,Graciela N. Doz

—ﬂ 4— 6 cm 33

|
198 cm 4

Figura 2: Discretizacio da viga adoptada
=) =

MODOS : NOS

Método da Alteragio na Curvatura aplicado a viga com dano de 20 % no elemento

Tabela 1: Freqiiéncias das Vigas com e sem dano
Reducio 20% inércia

Freqiiéncias (Hz Viga Sem dano
q (Hz) = : no elemento No. 10.
Primeira 67.76 6748
Segunda 184.22 182.72
Terceira 354.01 352.62
Quarta 570.26 569.50
{Juinta ¥25.83 221.93
25 |
20 |
15 |
=2
E 10 |
[
e
o s L
o -
sl
10 1
[x] 5 10 15 20 25 30 25

ELEMENTOS

Figura 5: Erro pontual cometide na gquantificacao pela rede neural gquando submetida ao
conjunto de tremnmamento.
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5.3. Controle Fuzzy de Processo de Nivel de Liquislo

O objetivo é controlar o nivel d
liquido em trés reservatérios acoplados.

dh,

A= gy + signal(hy - ks — |~k Jhy

A% = g,y + signal(hy — hy)ey|hy — hy| — keyJhy .

A % = —signal(hy — hy)k |y — |
~ signal(hy — hyk |y — by

25

Nao-Linear Acoplado Multivariavel

2B

24

22

20

Nive! (cm)

Controle PI

15

16

14

ivel (crm)

Controle Fuzzy

H H H H H
o 100 200 =00 400 s00 s00
Tempo (=)
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Conclusoes

A teoria de sistemas inteligentes é ainda relatergen recente, porém diversas aplicacBes
comerciais mostram o potencial desta nova areauloecimento.

Ndo se tem a expectativa de que RNA ou Ldgica Fumamyham a substituir as técnicas
convencionais. Elas sdo um novo paradigma parmadma sistemas complexos.

O aprendizado é um aspecto fundamental na sobreia/éos seres vivos. A utilizacdo desta em
problemas de engenharia permite tratar problemasgenharia de forma promissora.

A aplicacéo de Idgica fuzzy gera um sistema esfigteiaPortanto s6 um especialista no assunto em
questdo pode definir regras que reflitam a “expelttdeste. Nao basta definir um conjunto de regeaa
gue o sistema opere satisfatoriamente. As regresndeefletir o conhecimento matematico (n&o-linear)
subjacente ao problema em questéo.

A viséo critica dos resultados obtidos por sistemtaligentes continua sendo fundamental para
toda aplicacdo. A validagcdo do sistema inteligentadispensavel, antes que seja empregado nuna cert
aplicagéo.
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