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RESUMO

A predicdo € uma acao para tomada de decisdo. Quanto menor for o erro
da predicdo, menor serd o prejuizo pela decisdo tomada. Uma técnica que vem
sendo muito utiliza com sucesso para predi¢cdo € a Rede Neural Artificial (RNA). Ela
€ uma ferramenta computacional, inspirado no cérebro humano e que possui uma
grande capacidade de modelar problemas complexos do mundo real através de uma
fase chamada de treinamento que possibilita a ela aprender as caracteristicas do
problema proposto. As RNAs tém o potencial de descobrir relagdes complexas entre
os dados de entrada e a resposta por isso elas se tornaram muito Uteis na area da
predicdo. Pelo 6timo desempenho nas mais diversas areas de conhecimento,
decidiu-se verificar a sua eficacia no Biodiesel. Ele € um combustivel renovavel
gerado a partir de oleos de origem animal ou vegetal para ser utilizado em motores a
diesel. Ele possui diversos beneficios sobre diesel mineral e no momento, sua
producdo e utilizacdo recebe grandes estimulos do governo federal, através do
Programa Nacional de Producao e Uso do Biodiesel (PNPB). Com isso, 0 interesse
pela pesquisa de Biodiesel cresceu no Estado do Maranhdo. A verificagdo de
qualidade do Biodiesel é realizada pelo Laboratério de Pesquisas Quimica e
Analitica (LPQA/UFMA). Verificou-se, entdo que suas pesquisas podem ser
aceleradas se as analises de qualidade do biodiesel que séo influenciadas pela
composi¢do quimica forem substituidas por uma Unica andlise de composi¢céo
quimica. Esta composicdo foi utilizada para predizer os resultados dessas outras
analises de qualidade. Para isso, desenvolveu-se o Sys-PANN, um software capaz

de encontrar a melhor RNA para cada tipo de andlise e predizer seus resultados.

Palavras-Chave: Predicdo, Biodiesel, Redes Neurais Artificiais, Sys-PANN.



ABSTRACT

The prediction is an action for decisions making. The smaller the error of
the prediction, the lower the loss by decision taken. One technique that has been
used very successfully to predict is the Artificial Neural Network (ANN). It is a
computational tool, inspired by the human brain and has a great ability to model
complex real-world problems through a phase called training enables it to learn the
characteristics of the proposed problem. The ANNs have the potential to discover
complex relations between input data and response so they become very useful in
the prediction area. For optimal performance in various areas of knowledge, it was
decided to assess its efficiency in a sector, the Biodiesel. It is a renewable fuel
generated from oils of animal or vegetable to be used in diesel engines. It has
several benefits over mineral diesel and at the time, their production and use gets
great stimuli federal government, through the National Program for Production and
Use of Biodiesel. Thus, interest in research grew and Biodiesel in the state of
Maranhdo is performed by the Laboratory of Chemical Research & Analytics (LPQA /
UFMA). It was then that their research can be accelerated if the analyzes of quality
biodiesel that are influenced by the chemical composition are replaced by a single
analysis of chemical composition and this composition is used to predict the results
of other analyzes of quality. For this, was developed the Sys-PANN, software able to

find the best ANN for each type of analysis and predict your results.

Keywords: Prediction, Biodiesel, Artificial Neural Networks, Sys-PANN.
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1. INTRODUCAO

A busca pela predicéo e previsdo € um desejo antigo da sociedade.
Eles sdo importantes para as tomadas decisdes. Quanto menor for o erro da
predigdo ou previsdo, menor sera o prejuizo pela decisdo tomada.

De acordo com a enciclopédia Infopédia (2013), etmolégicamente,
predicdo significa: "dizer ou anunciar com antecedéncia o0 que vai
acontecer,seja pelo calculo ou pela previséo."

Pérem, este termo € muito empregado na literatura cientifica e
confundido como o termo previsdo, pois eles recebem significados mais
abrangentes. A palavra previsao sugere que se quer ver alguma coisa, antes
gue ela exista. Alguns autores preferem a palavra predicdo, para indicar algo
que deverd existir no futuro (Morettin & Toloi, 2004).

A previsdo se baseia no estudo de observacdes consecutivas
dependentes uma das outras para se antecipar um futuro (Samohyl, Rocha &
Mattos, 2001) enquanto a predicdo necessita de dados atuais. Assim, A
previsdo necessita de dados historicos para descobrir se algo vai existir e a
predicao indica como algo que existe ird se comportar a partir de dados atuais.

Por isso, muitos trabalhos vem sendo desenvolvidos para se
conseguir os melhores métodos de predi¢cdo, com o intuito de diminuicdo de
risco na tomada de deciséo, a partir de poucos dados, sem a necessidade de
grande investigacao do fato.

Atualmente, o emprego de Redes Neurais Artificiais (RNA) vem
sendo utilizado para predicdo com grande entusiamo pela comunidade
cientifica devido a resposta que se retorna com baixo erro, facilitando a tomada
de decisao.

A RNA é uma ferramenta computacional, inspirado no cérebro
humano e possui a capacidade de modelar problemas complexos do mundo
real (Basheer, 2000). As redes neurais possuem uma fase chamada de
treinamento que possibilita a ela aprender as caracteristicas do problema

proposto e entdo modela-lo.

19



Apos aprenderem as caracteristicas do problema, sdo capazes de
responder a novas carateristicas daquela natureza a que ela € submetida.
Assim, ela trabalha sempre com entradas e saidas, no qual a entrada séo as
caracteristicas que se tem e a saida, o resultado esperado.

Essas redes possuem o potencial de descobrir relagdes complexas
entre os dados de entrada e a variavel da resposta (Gianola et al.,2011), por
ISSo elas se tornaram muito uteis na area da predicdo, em que a partir de
dados atuais, se deseja encontrar um um valor ou estado futuro.

Muitos trabalhos com RNA foram e estdo sendo desenvolvidos para
predicdo nas mais diversa areas, a exemplo de Okut et al. (2011) utiliza RNA
para a predicdo do indice de massa corpdrea em ratos. Gianola et al. (2011)
desenvolveram um estudo envolvendo a utilizacdo de RNA para a predi¢do de
caracteristicas complexas. Kalogirou et al. (2014) utiliza RNA para predizer o
desempenho energético diario de um sistema previsao de energia solar.

Pela sua grande utilizacdo nas mais diversas areas de conhecimento
e sua eficacia, decidiu-se verificar a eficacia das RNAs para predicdo, para
isso, verificou-se que um setor que € muito importante e necessita de ajuda nas
pesquisas por tecnoldgias para o Biodiesel.

O biodiesel € um combustivel renovavel gerado a partir de oleos de
origem animal ou vegetal para ser utilizado em motores a diesel
(Rathmann,2007). Ele é menos poluente que o diesel oriundo do petréleo.

Diante da atual situacdo de ameaca futura de diminuicdo das
reservas de petroleo e a crescente consciencia ambiental pela diminuicdo da
poluicdo, o Biodiesel vem se tornando um item muito pesquisado no mundo em
busca de uma producéo mais ecébnomica.

O Brasil comecou a estimular a producdo, uso e pesquisas de
Biodiesel em 2003 com o langcamento do Programa Nacional de Producéo e
Uso do Biodiesel. Esse programa determinou o diesel no pais, deveria receber
um percentual de Biodiesel.

Com esse programa, muitas universidades e centros de pesquisas
iniciaram suas pesquisas sobre biodiesel. No Maranhdo, o Laboratorio de
Anadlises e Pesquisa em Quimica Analitica de Petroleo e Biocombustiveis da
UFMA (LAPQAP / UFMA) e o Laboratério de Pesquisa em Quimica Analitica
(LPQA / UFMA) desenvolvem pesquisas com Biodiesel.
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Nessas pesquisas, verificou-se que eles devem sempre produzir o
biodiesel e encontrar seus indices de qualidade. Cada indice de qualidade se
da por um tipo de analise laboratorial, acarretando certo gasto de tempo.

Uma das andlises € a cromatografia gasosa que apresenta a
composicdo quimica, mais especificamente, o percentual de ésteres que
compdem o biodiesel produzido. Pesquisas realizadas, como a de Knothe
(2005), afirmam que alguns itens de qualidade do biodiesel sdo fortemente
influenciados pela composicao quimica.

Diante da necessidade de aumento da producado de biodiesel e dos
altos investimentos em pesquisas, torna-se necessario acelerar as pesquisas
quanto ao potencial de producdo de biodiesel no Maranhdo. Para tal, esta
pesquisa vem para desenvolver um software que auxilie e acelere nesta
descoberta.

Utilizando a relacdo que h& entre ésteres e indices de qualidade,
objetiva-se utilizar as redes neurais artificiais para predizer esses a partir de
uma unica analise laboratorial, ou seja, utilizando o nimero de ésteres. Este
trabalho pretende apresentar um estudo sobre redes neurais e entédo
apresentar a melhor RNA para predizer esses indices.

Para realizar esta predicdo, foi desenvolvido um protétipo de
software baseado em RNA, o Sys-PANN (System of Prediction by Atrtificial
Neural Network) que devera encontrar a melhor RNA para predizer esses
indices. Com este software, as pesquisas serdo aceleradas e algumas analises
laboratoriais seréo dispensadas.

Diante de tais objetivos apresentados, esta dissertacdo esta
estruturada de forma que possa transmitir o conhecimento necessario para o
bom entendimento do trabalho

Assim, este capitulo 1, apresenta uma introducdo contendo uma
descricdo geral do trabalho para que se tenha um rapido entendimento, além
de apresentar a problematica e objetivos do trabalho.

O capitulo 2 apresenta uma abordagem sobre o Biodiesel, sua
importancia e como ele podera ser usado pela RNA, assim apresentando um
estudo sobre a sua estrutura quimica, como é sua producao e sua avaliacao de

gualidade.
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O capitulo 3 ird apresentar uma revisao bibliografica sobre as Redes
Neurais Artificiais, incluindo uma descri¢éo geral desde sua unidade béasica até
seus tipos.

O capitulo 4 apresenta um estudo aprofundado sobre um tipo
especifico e muito utilizado de RNA, o Perceptron de Multi-Camadas. Este
capitulo dara énfase as particularidades que podem ser utilizadas na predic¢ao.

O capitulo 5 apresenta o desenvolvimento do sistema proposto, Sys-
PANN. Sera explicado como ele foi projetado, implementado e testado. Ele
incluira a descricao do teste de validacéo do sistema e seus resultados.

O capitulo 6 apresenta as consideracdes finais desta pesquisa, 0s

resultados obtidos, limitagdes e trabalhos futuros.
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2. BIODIESEL

O biodiesel € um combustivel renovavel constituido de uma mistura
de ésteres monoalquilicos de acidos graxos de cadeia longa que é produzida a
partir de Oleo de vegetais, como girassol, mamona, soja, babacu e demais
plantas oleaginosas, ou de gorduras animais, para ser usado em motores a
diesel. (Rathmann,2007; BIODIESELBR,2012; ANP, 2012).

A lei N° 11.097, de 13 de janeiro de 2005 estabelece a seguinte

definicdo para Biodiesel :

“Biodiesel é biocombustivel derivado de biomassa renovavel para
uso em motores a combustdo interna com ignicdo por compressao ou,
conforme regulamento, para geracdo de outro tipo de energia, que possa

substituir parcial ou totalmente combustiveis de origem féssil”.

Entre as principais vantagens do biodiesel estad o fato de poluir
menos que o diesel féssil. Ele reduz a emissdo de dioxido de carbono, de
particulados e fuligem, de hidrocarbonetos ndo queimados e de o6xidos de
enxofre em relacdo ao diesel derivado de petréleo (MDICE, 1985;
Rathmann,2007). Em comparagédo, os motores a diesel emitem 60% a mais de
CO e 80% a mais de NOx do que os motores a biodiesel (Guarieiro, 2011)

Como parte de sua matéria-prima sdo as plantas oleaginosas?, a
producdo de biodiesel também contribue na diminuicdo dos efeitos da emissdo
de CO2, uma vez que o sequestro de carbono feito pela plantacdo de
oleaginosas, retira 0 gas carbonico produzido na queima do biodiesel e outros
combustiveis foésseis (Rathmann,2007).

No Brasil, o biodiesel é visto com bons olhos pelo fato do pais
possuir um grande potencial para producdo de biodiesel oriundo as grandes
vantagens agronomas, como o clima, abundancia hidrica e extensas areas
agricultaveis a serem explorada, sem a necessidade de avancar sobre areas
florestais ou reservas demarcadas, além das areas nao propicias ao cultivo de

géneros alimenticios, mas com condi¢cdes favoraveis ao plantio de inUmeras

! S&o vegetais possuidores de 6leos e gorduras no seu caule, ou folhas ou frutos, e podem
ser extraidos e transformados em biodiesel.
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oleaginosas (BIODIESELBR,2012). Esta vantagem possibilita a grande
diversidade de plantas oleaginosas cultivaveis por todo territério nacional, tais
como a palma e o babacu no norte, a soja, o girassol e o amendoim nas
regides sul, sudeste e centro-oeste, e a mamona, que além de ser a melhor
opcao do semi-arido nordestino, apresenta-se também como alternativa as
demais regides do pais.

Devido a estas vantagens e seu potencial o biodiesel ser4 estudado
neste trabalho para Ihe fornecer uma contribuicdo em sua producdo. Mas para
isso, sera detalhado a diante sua estrutura quimica, como € sua producéo e

sua avaliacao de qualidade.

2.1. Estrutura Quimica do Biodiesel

O biodiesel é constituido quimicamente por uma mistura de especies
de ésteres metilicos de acidos graxos. Essas espécies de ésteres metilicos
diferem entre si pela variacdo na quantidade de carbono com cadeias de 8 a 24
atomos de carbono e na ligacéo entre esses atomos, com diferentes graus de
instauracao ( Hoekman et al., 2012).

As variacdes nas caracteristicas do biodiesel sdo determinadas pela
concentracdo das especies de ésteres no biodiesel. A tabela 1 abaixo

demonstra a disposicdo dos ésteres no biodisel de cutieira e mamao:

Tabela 2.1 - Exemplo de disposi¢céo dos ésteres no biodiesel (adaptado de Melo et al,2010 e
Santos et al, 2007 )

Esteres metilicos Estrutura Mamé&o de Cutieira (%)
Golden (%)
Palmitato de metila C 16:0 6,00 18,89
Estearato de metila C 18:0 3,20 5,19
Oleato de metila C 18:1 4,00 69,77
Linoleato de metila C 18:2 76,60 4,84
Outros -- 10,2 1,31

Pode-se visualizar também a convencdo de nomenclatura dos
ésteres na tabela 1. Esta convengdo € composto por dois nimeros separados

por ":" , o primeiro numero refere-se ao numero de atomos de carbono na
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cadeia e o segundo numero indica o numero de ligacbes duplas carbono-
carbono na cadeia ( Hoekman et al., 2012).

Atualmente, para se realizar a identificagdo preliminar e a
composicao relativa dos ésteres metilicos que compdem um biodiesel, utiliza-
se a analise de cromatografia gasosa do biodiesel que consegue identificar os

ésteres e suas concentragoes.

2.2. Producao de Biodiesel

Os oOleos extraidos das plantas sdo constituidos geralmente de
acidos graxos, fosfolipidos, agua, substancias odorantes e outras impurezas
(Murugesan et al., 2009). Com esta composicéo, o0 6leo vegetal puro ndo pode
ser utilizado diretamente como combustivel pois ndo possue as propriedades
adequadas, acarretando problemas para os motores diesel.. Para superar
estes problemas, o 6leo necessita de um processo que modifique este oleo
guimicamente (Demirbas, 2008).

O processo de producdo de biodiesel engloba trés metodologias:
esterificacdo, craqueamento e transesterificacdo (Coelho, 2007). Destas
metologias, a transesterificacdo de Oleos vegetais é atualmente o método mais
utilizado, devido, principalmente, as caracteristicas fisicas dos ésteres de
acidos graxos que sdo muito proximas daquelas do diesel além de ter um
desenvolvimento tecnolégico maior em relacdo aos demais (GERIS et al.,
2007).

H2C - OCR4 R,COCR4 H,C - OH
Catalisador 3 ‘
ch -OCOR, + 3R, ———= R,COORs + HIC -0C
+
H,LC - OCOR4 RsCOOR4 H,C - OH
Triacilglicerideo Mistura de Glicerol

esteres

Figura 2.1 - Reacao de transesterificacao reversivel (GERIS et al, 2007).
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Na transesterificacdo de Oleos vegetais, o biodiesel é obtido através
da reacéo de triacilglicerideos de acidos graxos (6leo) com alcool na presenca
de uma base ou &cido forte na funcdo de catalisador, produzindo uma mistura
de ésteres de acidos graxos (biodiesel) e glicerol (glicerina) (Tolmasquim,

2000; Geris et al., 2007). Na figura 2.1, segue-se essa reacao.

No Brasil, a tecnologia de producdo mais utilizada é a rota
tecnoldgica de transesterificacdo metilica. Nesse processo, 0s Oleos vegetais
ou sebo animal sdo misturados com metanol. A escolha do metanol é
justificada pelo alto custo do etanol em nosso pais (PNPB, 2011).

Todo processo de producdo envolve varias etapas operacionais. A
figura 2.2 ilustra o fluxograma deste processo de transesterificacdo que é

descrito a seguir.

MATERIA PRIMA

PREPARACAO DA

MATERIA PRIMA METANOL
_ ou ETANOL
| Oleo ou .
CATALISADOR: A et J
(Na'OH ou KOH) . REAGCAO _ o : P —
——— TRANSESTERIFICACAO
Alcool Etilico
l ou Metilico
SEPARACAO R
Crce DE FASES Fase
Pesada Leve
DESIDRATACAO —_— —

DO ALCOOL
_ RECUPERAGAO DO . RECUPERAGAO DO
ALCOOL DA GLICERINA AN L ALCOOL DOS ESTERES
Excessos
Glicenna de Alcool
1 Bruta Recuperado A1
DESTILACAO PURIFICACAO
DA GLICERINA DOS ESTERES
RESIDUO GLICERINA BIODIESEL

GLICERICO  DESTILADA

Figura 2.2 - Fluxograma do Processo de Producéo de Biodiesel (PARENTE, 2003)

26



Neste processo de producdo, a matéria prima é o 6leo vegetal, que
antes de tudo, necessita ser extraido dos grdos. Para isso, utiliza-se um
processo de cozimento e rompimento das células vegetais, chamado de
extrusdo. A extrusdo consiste em submeter os gréos a altas temperaturas e
pressao, durante um curto periodo de tempo, para que ocorra a trituracao,
rompimento das células oleaginosas e cozimento apropriado para eliminar
fatores anti-nutricionais, e deixando o 6leo exposto e facilmente extraivel. Feito
isso, é gerado uma massa que é comprimida gradativamente e o 6leo flui para
um filtro-prensa para separacdo dos sélidos que ainda permanecem em
suspensao, obtendo-se o 6leo bruto (DFBIO, 2011).

Na preparacdo da matéria-prima, o objetivo é obter as melhores
condicBes para efetivacdo da reacéo de transesterificacdo, com a maxima taxa
de conversdo. A reacdo de transesterificacdo € a etapa da conversao, ou seja,
do Oleo ou gordura, em ésteres metilicos ou etilicos de acidos graxos, que
constitui o biodiesel (Parente, 2003).

Em seguida, a préxima etapa consiste em duas partes: Fase Pesada
e Fase Leve, ambas separaveis por decantacdo e/ou centrifugacdo. A fase
pesada é formada de glicerina bruta, excessos utilizados de alcool, de agua, e
de impurezas inerentes a matéria-prima. A fase menos densa € formada por
mistura de ésteres metilicos com possiveis excessos de alcool e de impurezas
(Parente, 2003). Nesta fase, o alcool, o catalisador e 6leo sdo combinados em
um reator e agitados por aproximadamente 1h a 60 °C (Coelho, 2007).

Os alcodis mais utilizados na reacdo sdo os de baixo peso
molecular, como o metanol e o etanol. O catalisador da reagdo mais utilizado é
a base, pela sua capacidade de acelerar o processo e com melhor
aproveitamento em relacao ao acido (Coelho, 2007).

A recuperacao do alcool da glicerina inicializa na evaporacao da fase
pesada, constituida de agua e alcool, onde esses constituintes volateis sao
eliminados da glicerina bruta, os vapores sao liquefeitos num condensador
apropriado. Na recuperacédo do alcool dos ésteres, 0 processo é similar ao de
recuperacdo do alcool da glicerina, o alcool é recuperado da fase mais leve,
liberando para as etapas seguintes, os ésteres metilicos ou etilicos (Parente,
2003).
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Na desidratacéo do alcool, os excessos residuais de alcool, apos os
processos de recuperacdo, possuem quantidades relevantes de agua que
devem ser separadas. A desidratacdo do &lcool é realizada geralmente por

destilacao responsavel pela separacéo do alcool e agua (Parente, 2003).

Para a etapa de purificacdo dos ésteres, 0s ésteres sao lavados por
centrifugacdo e desumidificados, resultando no biodiesel, o qual devera ter
suas caracteristicas conforme as especificacbes das normas técnicas

estabelecidas para o biodiesel como combustivel (Parente, 2003).

2.3. O PNPB e os Parametros de Qualidade de Biodiesel

Com o intuito de estimular a producdo e consumo de biodiesel
oriundo de diversas fontes oleaginosas provendo inclusdo social e no
desenvolvimento regional, o Governo Federal criou por decreto, em dezembro
de 2003, o Programa Nacional de Produgéo e Uso do Biodiesel(PNPB). A partir
de estudos do PNPB, foi sancionada a Lei n°® 11.097/05, o marco regulatério do
biodiesel no Brasil que estabelece percentuais minimos de mistura de biodiesel
ao diesel e o monitoramento da inser¢cdo do novo combustivel no mercado.

De acordo com essa lei, ficou instituido a adicdo de 2% de biodiesel
ao diesel (mistura B2) a partir de janeiro de 2008 e torna obrigatéria a mistura
de 5% (mistura B5) até 2013. Além da adicao, ficou definido também a Agéncia
Nacional do Petréleo (ANP) a atribuicdo de provedor da regulacéo, contratacao
e fiscalizacéo do conjunto de atividades econdmicas relacionadas a Biodiesel.

Com o intuito de garantir esta qualidade foi necessario estabelecer
padroes de qualidade, objetivando fixar teores limites dos contaminantes que
nao venham prejudicar a qualidade das emissdes da queima, bem como o
desempenho, a integridade do motor e a seguranga no transporte e manuseio
(L6bo, 2009). Através da Resolucao n° 07 de 2008, a ANP criou especificacbes
técnicas para verificar a qualidade do biodiesel a ser misturado no diesel
mineral no Brasil.

Atualmente, esta resolucao foi substituida pela de N° 14 de 2012, no

qual estabelece 23 critérios de especificacdo para qualidade do Biodiesel. Para
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verificar todos esses critérios assim como os métodos que eles devem seguir,
vide o anexo |.

Alguns dos critérios de qualidade do biodiesel sdo fortemente
influenciados pelas estruturas moleculares dos alquil ésteres constituem estes
biodieseis (Knothe, 2005). Dentre as 23 propriedades estipuladas pela ANP,
alguns desses parametros analiticos foram adotados visando o controle deste
feito sobre o desempenho do combustivel. Dentre estes, estédo (L6bo, 2009):

e Massa especifica,

e Viscosidade cinematica,

e Indice de iodo,

e Fracao de destilados,

e NuUumero de cetano,

e Ponto de névoa,

e Ponto de entupimento de filtro a frio e
e Ponto de fluidez.

As diferencas nas propriedades fisicas e quimica entre o0s
combustiveis de biodiesel podem ser explicadas, em grande parte pelos perfis
de ésteres dos combustiveis. Duas caracteristicas influentes sdo: o tamanho da
cadeia carbbnica e o grau de insaturacdo no ambito das estruturas de ésteres
(Hoekman et al., 2012).

Com a influencia da concentracdo dos ésteres em algumas
propriedades, verifica-se que se pode, a partir de uma Unica andlise de
cromatografia gasosa num biodiesel, identificar seus ésteres e ocasionalmente,
os valores das suas (algumas) propriedades sem a necessidade de se realizar
varias andlises laboratoriais destinadas a encontrar as propriedades

gualitativas.

2.4, Consideracgfes Finais

O Biodiesel € um combustivel de grandes vantagens ecoldgicas
sobre o diesel, tanto que tende a ser utilizado em grande escala no futuro. Por

isso este trabalho foca em produzir uma contribuicdo a este combustivel. Para
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isso, foi necessario entender, sua composi¢cdo quimica, sua producdo e sua
andlise de qualidade.

De porte desse conhecimento, percebe-se que a analise quimica do
biodiesel pode ser facilitada a partir de um sistema computacional de predicao
de dados. Atualmente, a técnica computacional mais aconselhada para

predicdo é a Redes Neurais Artificiais que serd apresentado nos proximos

capitulos.
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3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A Rede Neural Artificial (RNA) € uma ferramenta de modelagem
computacional que tem o seu funcionamento inspirado no modelo biologico do
cérebro humado. Ela possui uma grande capacidade de modelar problemas
complexos do mundo real (Basheer, 2000).

As RNAs possuem uma abordagem conexionista, uma forma de
computagdo nao-algoritmica que acaba sendo uma alternativa a computacao
algoritmica convencional, sendo esta baseada na légica (Braga, 2007; Kratzer,
1991). A abordagem convencional possui a capacidade de resolver muitos
problemas complexos, porem ndo conseguem ter um desempenho adequado

para tarefas que sao de facil solucdo para o ser humano (Brunak, 1993).

Unidades
III.* Escondidas

Unidades
de Saida

¥y

Unidades
de Entrada <

>

x

Figura 3.1-Exemplo de arquitetura de uma Rede Neural Artificial [Adaptado de (Haykin, 2001)].

A RNA pode ser definida como uma estrutura constituida por
elementos de processamento simples que sédo adaptativos e densamente
interligadas que sao capazes de realizar calculos massivamente paralelos para
processamento de dados e a representacdo do conhecimento (Basheer,2000;
Haykin, 2001). Tais elementos estdo dispostos em uma ou mais camadas e
interligadas por um grande numero de conexdes, geralmente unidirecionais

(Braga, 2007). A figura 3.1 exemplifica um modelo de rede neural artificial. As
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RNAs sdo capazes de representar o conhecimento através de pesos
associados as conexoes.

A estrutura neural do cérebro humano processa a informacéo por
meio de interacao entre 0s neurdnios. Quando essa interacao € realizada por 1
trilhdo de neurbnios no sistema nervoso, ela permite que complexas tarefas
serem executadas instintivamente pelo ser humano (Yabanova, 2013) e aliado
a este sistema, o cérebro basicamente aprende com a experiencia.

Baseado no cérebro humano, uma rede neural extrai seu poder
computacional de duas caracteristicas:

1. a estrutura paralelamente distribuida e

2. a habilidade de aprender e de generalizar.

A generalizacéo se refere ao fato de a rede neural produzir saidas
adequadas para entradas que ndo estavam presentes durante o treinamento
(aprendizagem). Estas duas capacidades de processamento de informacao
permitem que as redes neurais resolvam problemas complexos que sao

atualmente intrataveis (Haykin,2001)

3.1. Inspiracdo das Redes Bioldgicas

O cérebro humano é uma poderosa maquina de processamento de
informacgéo altamente complexa que trabalha de forma néo linear e paralela.
Sua capacidade de processamento € muito melhor que o computador mais
rapido da atualidade (Haykin, 2001) .

As unidades basicas do cérebro sdo os neurbnios. Estas unidades
Sao responsaveis por processar as informacdes e transmiti-las. Este elemento
€ estruturado em trés partes, assim como pode ser visualizado na figura 3.2:

¢ Dentritos: recebem as informacdes oriundos de outros neurdnios
e as tranfere ao corpo celular;

e Corpo celular: processa as informacdes e gera novas informacoes
a serem transmitidas;

e Ax0Onio: responsavel por transmitir a outros neurdnios as novas

informacgdes geradas pelo corpo celular.
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Figura 3.2 - Representacéo do neurdnio biolégico. [Adaptado de ARBIB, 2002]

7

O ponto de contato entre o axénio e o dentrito é conhecido como
sindpse. Nela que acontece a transmicdo de informacdo qué é realizada na
forma de impulsos elétricos de um neurbnio a outro. (Braga, 2007 ; Arbib,
2002). O processamento da informacdo no corpo celular se da uma forma
teoricamente simples: Os sinais oriundos dos dentritos sdo comparados e se
eles forem suficientes para produzirem uma excitagcdo limite, o corpo celular

produzird um impulso nervoso (Braga, 2007; Haykin, 2001).

3.2 Historico

A partir da compreensdo sobre o sistema nervoso biolégico e seu
poder de processamento, varios pesquisadores tentaram modelar e simular-los.
Os pioneiros nos estudos de redes Neurais Artificiais foram McCulloch e Pitts
(McCulloch,1943) quando, em 1943, langcaram o primeiro modelo artificial de
um neurdnio biologico, um modelo mateméatico de neurénio que implementa de
maneira simplificada os componentes e o funcionamento de um neurénio

bioldgico. Este modelo, ficou conhecido também como neurénio MCP.
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O modelo MCP seguia a lei do “tudo ou nada”, em que tanto os
sinais de entrada quanto a saida sdo valores binérios. Baseado nesse
funcionamento, eles mostraram que seu modelo seria capaz de computar
qualquer funcdo computavel (Braga, 2007; Haykin, 2001). Posteriormente,
Donald Hebb (Hebb, 49) realizou, em 1949, o primeiro trabalho relacionado a
aprendizagem de uma RNA, lan¢gando o postulado de aprendizagem.

Apo6s 15 anos do langamento do neurénio MCP, Frank Rosenblatt
(Rosenblatt,1958) apresentou em 1958 o Percertron, um modelo de RNA
estruturado em camadas que € baseado no neurdnio MCP como unidade
basica e em uma regra de apredizagem. Ele é um método pioneiro que utiliza a
apredizagem supervisionado que € muito util para reconhecimento de padrdes.
Ele demonstrou um modelo de perceptron que possue uma camada e que é
limitado a problemas linearmente separaveis (Braga, 2007; Haykin, 2001).

Na década de 80, John Ropfield descreveu o algoritmo de
apredizagem back-propagation assim como mostrou que as RNAs de multiplas
camadas sdo capazes de resolver problemas dificeis (Braga, 2007). A partir
desse momento, as redes neurais artificiais ganharam forca pois ela seria

teoricamente capaz de resolver todo tipo de problema.

3.3. O Neuronio Artificial

Um neurbnio é a unidade basica de processamento de informacéo
de uma rede neural biologica. Assim como a biolégica, a RNA tem como
elemento basico o neurdnio artificial. O modelo basico de neurbnio artificial que
se utiliza hoje é baseado no MCP que pode ser visualidado na figura 3.3.

O modelo basico de neurdnio artificial, ao qual passara a ser
chamado neste trabalho apenas de neurdnio, é constituido pelos elementos:

e Xi- Xn: sinais de entrada;

e Wk - Wkn: pesos sinapticos de um neurénio k;

e Y :combinador linear ou juncéo aditiva;

e Bk: Bias;

e ¢ (*): Funcéao de ativacao e

¢ Yy:Porta de saida de um neurénio K
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Figura 3.3- Modelo basico de um Neur6nio artificial (Fonte: Haykin,2001)

Neste modelo, as entradas do neurbnio k podem ser entradas
exteRNAs ou saidas de outros neurdnios. Essas entradas assim como a saida,
séo sinais variando entre 1 e -1, diferentemente do MCP por ser de natureza
binaria, trabalha com sinais de entrada e saida, o 0 ou 1. Cada sinal de entrada
Xj tem seu peso sinaptico Wj referente.

Basicamente, uma entrada i de um neurdnio k recebe um sinal X;,
este sinal € multiplicado pelo peso sinaptico Wy. Estes pesos podem ter
valores positivos ou negativos. Os pesos servem para determina qual grau de
relevancia que o neurdnio deve adotar aos sinais desta entrada i.

Depois que cada sinal de entrada ter sido ponderado pelo seu
respectivo peso, acontece a jungéo aditiva no combinador linear com a soma
de todas as multiplicacdes anteriores. Posteriormente, uma fungéo de ativacéo
€ utilizada para limitar a amplitude da saida do neurénio entre -1 e 1. No MCP,
funcdo de ativacdo funciona ativando ou ndo a saida, assim produzindo um
sinal de saida de valor O ou 1 (Braga, 2007; Haykin, 2001).

Diferentemente do MCP, o modelo atual de neurorio possui também
o bias bk que é reponsavel por por aumentar ou diminuir o valor de entrada da

funcao de ativacao (Haykin, 2001).
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Em termos matematicos a juncdo aditiva do neurdnio k pode ser

representado pela equagéo 3.1:

n
U, = Z Wy jX;j (3.1)
j=0

Onde n representa o numero de sinais de entrada no neurdnio k e
U, representa a saida do combinador linear que € enviada, posteriormente, a

funcdo de ativacdo resultando no sinal de saida yx do neurbnio, que é

representado pela equagéo 3.2:

Vi = @(ug + by) (3.2)

O bias by € um parametro externo do neurdnio artificial k que tem a
funcao de aplicar uma transformacéo a saida u, do combinador linear (Haykin,
2001).

3.4. A Funcéo de Ativacao

A funcéo de ativagdo @(u) define a saida do neurdnio em termos do
potencial de ativacdo partir do modelo MCP que possuia uma funcédo de
ativacdo que era baseado no "tudo ou nada", véarias outras funcdes foram
derivadas o qual permitem a producdo de uma saida qualquer, né&o
necessariamente zero ou um. Abaixo segue as principais e mais utilizadas

fungdes de ativagao:

a) Funcao Limiar: Também conhecida como Threshold ou degrau,
€ a funcao de ativacao utilizada no modelo MCP. Ela que modela a propriedade
do “tudo ou nada” deste modelo.

Esta funcdo é representada da seguinte forma:

1seu=0

ou) = {0 seu<o (3.3)

36



Os neudnios que possuem funcdo de ativacdo produzirdo um sinal
de saida y de valor 0, caso o valor de ativacao u seja negativo e 1 nos casos

em que o valor de ativacao seja positivo. Esse valor varia conforme figura 3.4
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Figura 3.4- Gréfico da func¢éo limiar

b) Funcédo Sigmodide: Esta é a funcdo de ativacdo mais utilizada na
construcdo de RNAs. Simon Haykin (Haykin,2001) definide ela como uma
funcdo estritamente crescente que exibe um interessante balango entre o
comportamento linear e o comportamento ndo-linear. Possuindo a forma de S,

pode assumir todos os valores entre O e 1.
E possivel definir varias funcdes sigmoidais e a representacio mais

utilizada para ela é a funcao logistica, definida por:

1

(W)= 17— (3.4)

Onde a é o parametro de suavizacdo da curva da funcéo sigmdéide.

Essa curva pode ser visualizada no figura 3.5
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Figura 3.5- Gréfico da funcdo Sigmoide
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c) Funcado Hiperbdlica-Tangente: Semelhante a funcdo sigmoide,
ela também possui um gréfico em forma de S porém difere ao assumir todos 0s
valores entre 1 e -1. Por possui um intervalo maior de valores, ela também é

uma das mais utilizadas. Sua equacdocdo matematica é definida por:

et — 1
) = anu + 1 (3.5)

Onde a é o parametro de suavizacdo da curva da funcao

hiperbdlica-tangente. Essa curva pode ser visaualizada no figura 3.6
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Figura 3.6- Gréfico da fun¢éo hiperbdlica-tangente

Além dessas trés principais fungbes citadas, outras também sao
utilizadas:

e Funcao de Gauss
e Funcao Linear

e Funcéo de Log

¢ Funcao Sendide

e Funcao Signum.

3.5. Topologia das RNAs

A Topologia de uma rede neural diz respeito a disposicdo dos
neurénios na rede, como sao estruturados e principalmente, qual o fluxo de

transmissao de dados. Existem 2 classes: Feed-Forward e Back-Forward
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a. Feed-Forward
Também chamadas de redes alimentadas adiante ou ciclica, o fluxo
de informacéo € transferido de camada em camada adiante, no qual o fluxo de
saida de uma camada é usado como fluxo de entrada da proxima camada e

assim sucessivamente (Haykin,2001) como apresentado na figura 3.7

Figura 3.7- Rede Feed-Forward

b. Feed-Backward
Também conhecidas como redes recorrentes ou aciclica, nelas
acontece a realimentacdo de neurdnios, na qual a saida de um neurbnio é
utiizada como entrada pelo proprio neurdnio e/ou por outros neurdnios de

camadas anteriores ou da mesma camada conforme a figura 3.8.

saidas

entradas

Figura 3.8 - Rede Feed-Forward
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3.6. Modelos de RNA

Atualmente, ha um grande numero de modelos de redes neurais
artificiais, no qual se considera o mais adequado para diferentes classes de
problemas e sistemas (Novakovic, 1991). Esses modelos determinam como
funcionard a rede e qual sua arquitetura. Dentre estes modelos, os mais
importantes serdo apresentados brevemente e podem ser visualizados na

figura 3.9:

a) Modelo Perceptron

Proposto por F.Rosenblatt em 1957, foi o primeiro modelo
conexionista desenvolvido nesta area. Ele é uma rede aciclica constituida de
duas camadas de neurbnios: uma camada de entrada e outra de saida, sendo
que apenas a ultima camada € constituida de neurénios MCP enquanto a

camada de entrada é constituida por receptadores. Por isso que sao

conhecidos também como perceptron de uma Unica camada.

Também chamado de Perceptron simples, é limitada a classe de
problemas linearmente separaveis podendo ser utilizada em tarefas de
classificagao simples.

b) Modelo Perceptron Multi-Camadas(MLP)

Proposto por P.Werbos, D.Parker, D.Rumelhart em 1974, é uma
extensdo do Perceptron simples, no qual, além de possuirem camadas de

entrada e saida, possuem multiplas camadas intermediarias.

Ele é capaz de trabalhar com problemas néao-linearmente

separaveis, sendo muito utilizado para reconhecer padrdes e caracteristicas.

C) Funcéo de Base Radial (RBF)

Foi descrito inicialmente Broomhead e Lowe(1988) e se assemelha

com 0s perceptrons por se organizar em camadas e ser aciclica.. Ela organiza
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seus neurbnios em trés camadas: camada de entrada, camada intermediaria e

camada de saida.

Neste modelo, apenas as camadas intermediarias e de saida sdo
computaveis. Na camada intermediaria as funcdes de ativacdo dos neurdnios

utilizam funcdes de base radial (ver Powell, 1988).

d) Sistema ART

Proposto por G.Carpenter e S.Grossberg em 1978, este modelo
ficou conhecido como Classificador de Carpenter-Grossberg. Ele é uma rede
ciclica baseada na Teoria da Ressonancia Adaptativa (ART) (Grossberg, 1976)
onde as informagdes séo trocadas entre as camadas da rede.

O treinamento acontece quando a atividade neural entra em
ressonancia, ou seja, quando um padrdo ja treinado é apresentado e a rede o
reconhece; ou quando um novo padrao de entrada € apresentado e a rede
percebe que o padrdo constitui uma nova informagéo e, entdo, entra em estado

ressonante para memoriza-lo.

e) Rede de Kohonen
Proposto por Teuvo Kohonen em 1982, X, em que se é formado um
mapa topoGréfico dos padrbes de entrada no qual os neurbnios sdo colocados
em nés de uma grade, sendo que as posi¢cdes dos neurdnios sao indicativas
das caracteristicas estastiticas contidas nos padrdes de entrada (Kohonen,
1982).

f) Rede de Hopfield
Proposto por J.Hopfield (1982), € um modelo matricial ndo-linear
recorrente que € mais utilizado para modelar situacdes com representacao
binaria.
Esse modelo armazena padrbes que sdo recuperados a partir de
estimulos de entrada. Uma caracteristica importante deste modelo é a

chamada recorréncia: as saidas ligam-se as entradas por um atraso de tempo;
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com efeito, a resposta da rede sempre depende de seu estado anterior
(Hopfield, 1982).

Estes modelos que foram apresentados anteriormente podem ser
resumidos e definidos de forma geral agrupando-os em dois grupos de acordo

com suas topologias assim como se observa na figura 3.9

Perceptron
Simples Feed-Forward J

=

Sistema ART

Rede de

Perceptron { Hopfield

Multi- Camadas

-

{Feed-Backward Rede de

Funcdo de Base
GELIE]

Kohonen

Figura 3.9- Modelos de Redes Neurais por Topologia

Atualmente, o modelo mais utilizado e que sera utilizado por este

trabalho é o modelo de rede Perceptron de Multi-Camadas ou Multilayer
Networks. Ele sera explicado no proximo tépico neste capitulo.

3.7. Aprendizagem de RNA

As Redes Neurais Artificiais sdo utilizadas para solucionar
problemas e para que ela possa encontrar uma solucéo, ela necessita receber
os dados do problema através de um estimulo externo na forma de dados ou
sinais e processar esse estimulo para que assim possa produzir uma saida que
sera a solucdo do problema. Esse processamento que gera uma solucao
acontece nos neurdnios no decorrer de toda RNA com as multiplicacbes dos

sinais pelos pesos sinaticos e posteriomente, a funcéo de ativacao.
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O segredo da RNA para resolver problemas esta na adaptacdo dos
pesos sinapticos que irdo modificar os sinais de entrada produzindo a saida
desejada, criando uma representacdo prépria para o problema. Essa
adaptacdo se da através do processo de Apredizagem ou Treinamento da
Rede Neural.

Desta forma, a habilidade de aprender a partir do seu ambiente e
melhorar seu desempenho através do aprendizado € de grande importancia
para uma Rede Neural. Uma boa definicdo sobre apredizagem é feita por
(Haykin,2001):

"Aprendizagem é um processo pelo qual os parametros
livres de uma RNA sdo adaptados através de um processo de
estimulacdo do ambiente no qual a rede esta inserida. O tipo de

aprendizagem ¢é determinado pela maneira pela qual a modificagao

dos parametros é efeituada”.

Heaton (2010) também afirma que o treinamento é o processo onde
0s pesos da rede neural sdo ajustados para melhor produzir o resultado
esperado e este acontecera por varias iteracdes até que a taxa de erro da rede
esteja abaixo de um nivel aceitavel.

Baseando-se nestas afirmacdes pode-se dizer que o treinamento é
um processo interativo e iterativo. A Interacdo se da com estimulos do
ambiente com entradas que provocam uma resposta ha forma de ajustes nos
pesos sinapticos dos neurdnios da rede neural. A RNA terd& um melhor
desempenho a partir de um processo de iteracdes desses ajustes de pesos.

De acordo com (Basheer e Hajmeer, 2000), uma rede neural s6
estara treinada quando ela for capaz de executar 0s seguintes objetivos:

e lidar com informagbes imprecisas, distorcidas e probabilisticas,
sem causar efeitos adverso significativos sobre a qualidade de resposta e;

e generalizar respostas a partir das tarefas que aprendeu para os
dados desconhecidos.

Para que RNA possa executar esses objetivos, ela necessita de um
conjunto de regras e instru¢cdes bem definidas para a solugdo de um problema
de aprendizado, chamado de Algoritmo de Treinamento (Haykin,2001).

Diversos tipos desses algoritmos foram criados com caracteristicas especificas
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para determinados modelos de redes neurais, no qual diferem entre si pelo
modo como modificam 0s pesos.

Esses algoritmos foram desenvolvidos baseados em métodos de
treinamento, que poderiam serem ditos como regras gerais que os algoritmos
devem seguir. Assim como os algoritmos, cada método também foi criado para
especificos modelos de RNA. Esses métodos também podem ser reunidos em
grupos ou paradigmas de apredizagem. Atualmente, os dois principais
padigmas de treinamento sdo: Treinamento Supervisionado (com tutor) e o

nao-Supervisionado (sem tutor).

3.7.1. Treinamento Supervisionado

Este aprendizado é caracterizado por possuir um tutor ou professor
que ird supervisionar e guiar o treinamento da rede. Nele, tutor detém o
conhecimento do ambiente que é representado por um conjunto de exemplos
entrada e saida, no qual a rede neural desconhece. O professor também ira
direcionar o processo de treinamento indicando se seu comportamento é bom
ou ruim para a rede.

No geral, o objetivo é ajustar os parametros da rede, de forma a
encontrar uma ligacdo entre os pares de entrada e saida fornecidos pelo
professor (Braga, 2007). Para cada entrada, uma resposta é fornecida pela
rede neural e entdo é comparada a saida esperada. O erro verificado é
informado a rede para que sejam feitos ajustes na rede. Este mecanismo €&

ilustrado na figura 3.10.
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Entrada
Professor RNA

Respost
Saida Erro

Figura 3.10- Aprendizado Supervisionado

Um dos métodos mais conhecidos que é baseado neste paradigma
€ 0 método da Aprendizagem por Correcdo de Erro. Este método ajusta os
pesos sinapticos por meio do erro, que é obtido pela diferenca entre a saida
desejada e a resposta obtida da rede em um ciclo de treinamento. Com isso, a
rede vai gradualmente, por iteracdes diminuindo o erro geral da rede.

Considerando um neurdnio k estimulado por sinal x produz uma
resposta yk tendo uma saida esperada dk. O sinal de erro denotado por ek num

periodo de n iteracdo do treinamento € explicitado:

ex(n) = d(n) + y(n) (3.6)

Apébs o erro do neurdnio ter sido encontrado, o peso devera ser
ajustado a fim de minimizar o erro na proxima iteracdo. Para isso, 0 ajuste
devera seguir a chamada Regra Delta (Widrow e Hoff,1960) que estipula que o
ajuste de um peso devera ser proporcional ao produto do erro pelo valor de
entrada na sinapse naquele instante (Haykin,2001). Sendo assim, 0 ajuste €

definido como:

Awy;(n) = nex(n)x;(n) (3.7)

onde Awkj (n) é o ajuste do peso sinaptico do neurdnio k na sinapse

j em uma iteragdo n e N € uma constante positiva que determina a taxa de

aprendizado. ApGs encontrar este ajuste, o valor final do peso na préoxima

iteracdo sera definida na equacao 3.8.
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ij(n + 1) = ij(n) + AWk](Tl) (3.8)

Para avaliar o desempenho da rede em uma dada iteragao utiliza-se
a soma dos erros quadraticos sobre o conjunto de treino demonstrado na

equacao
1
E(n) =3 ) (di(m) - y:(n)? 9)
i=0

onde i representa a quantidade de exemplos utilizados para o
treinamento. A cada ciclo de treinamento, quanto menor for o valor, melhor
treinada estara a rede.

E importante ressaltar que a Regra Delta aparece tanto no algoritmo
de treinamento do modelo perceptron quanto na sua generalizacdo para redes
de multiplas camadas do perceptron, o algoritmo back-propagation. Ou seja,

este algoritmos utilizam o método de correcao de erro (Braga, 2007).

3.7.2. Treinamento Nao-Supervisionado

Este aprendizado € caracterizado por ndo possuir um tutor ou
professor para supervisionar e guiar o treinamento da rede. Diferentemente do
treinamento supervisionado, este treinamento utiliza apenas padrbes entradas
para se organizar e chegar numa regularidade de padrées conforme na figura
3.11. Por esta caracteristica que ele também é chamado de aprendizado auto-

organizado.
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Figura 3.11-Aprendizado Nao-Supervisionado

Este tipo de aprendizado sO6 pode ser empregado quando existe
redundancia nos dados de entrada. Sem redundancia é impossivel encontrar
quaisquer padrdes ou caracteristicas dos dados de entrada(Braga, 2007). Pois,
ao processar as entradas, a rede tenta detectar suas regularidades
estabelecendo representacdes internas nas RNAs para codificar caracteristicas
e classifica-las automaticamente.

Um dos métodos mais conhecidos que € baseado neste paradigma
€ 0 método de Aprendizado Hebbiano (Hebb, 1949) que é utilizado no Modelo
de Hopfield. Este método baseado no postulado Hebb que é definido
basicamente em duas regras:

e Se a ativacdo de um neurobnio tiver grande influéncia na ativacao
de um outro neurbnio, o suficiente para serem ativados simultaneamente, a
ligacdo entre estes dois neurdnios deve ser reforcada;

e Se a ativacdo de um neurdnio ndo influencia a ativacdo de um
segundo neurbnio, sem haver um sicronismo de ativagfes, a ligacdo entre
estes dois neurdnios deve ser enfraquecida ou até mesmo removida;

Este postulado de Hebb pode ser expresso em termos matematicos
através da equacao 3.11, que consiste em uma regra para a mudanga do peso

sinaptico wkj conhecida como a regra do produto de atividade:

Awyj(n) = nye(n)x;(n) (3.7)
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onde K é neurbnio com sinais pré-sinapticos e pos-sinapticos
denotados por Xj e Yk , respectivamente e 1 € uma constante positiva que

determina a taxa de aprendizado.

3.8. Aplicagdes da RNA

A escolha de um algoritmo de aprendizado especifico € motivada
pela tarefa ao qual se deseja que uma RNA desempenhe. Pelo fato de as
RNAs serem aptas a resolver problemas de cunho geral, a area de aplicacéao
das redes neurais € bastante extensa. Porem, todos esses problemas se
enquadram em categorias de problemas que as RNAs podem realizar.

As categorias de problemas se diferem entre si pela maneira que
tratam os padrbes, atributos e classes. Um Padrdo € uma descricdo
quantitativa de um objeto. Este padrdo € definido por um conjunto de valores
de atributos e o conjunto de padrbes com caracteristicas comuns forma uma
classe.

Basheer & Hajmeer(2000) e Haykin(2001) apresentam em seus
trabalhos categorias de problemas e tarefas aos quais as RNA podem
trabalhar. As principais categorias que eles destacaram serdo apresentadas a

seqguir.

3.8.1. Associacao de Padrdes
A associacdo trabalha com o desenvolvimento de um padréo
associador através do treinamento e posteriormente, através da RNA, associa
os dados aos padrdes. Esta categoria pode ser empregada de duas formas:
a) Autoassociacdo de padrdes: No treinamento, um conjunto de
padrées sdo armazenados na RNA. Posteriomente, a RNA devera
um padrdo com ruido ou ndo a RNA e devera identifica-lo, conforme

na figura 3.12.
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Figura 3.12- Modelo de uma Auto-Associagao

b) Heteroassocia¢do: Neste treinamento, um conjunto de padrdes €
armazenado na RNA associado a outros padrées também
armazenados. Posteriomente, a RNA receberd um padrédo e devera
recuperar o outro padrdo a que ele esta associado, conforme

mostrado na figura 3.13

/~  RNA N\

Entrada . . Saida
¢ A0 B

- J

Figura 3.13- Modelo de uma Hetero-Associacao

O treinamento comumente utilizado nesta categoria € o paradigma de

aprendizagem né&o-supervisionado.

3.8.2. Reconhecimento de Padrdes
E o processo através do qual um padrdo de entrada é associado a
alguma classe, dentro de grupo de classes previamente conhecido. Seu
treinamento se da pela apresentacdo a RNA de um conjunto de padrdes, cada
um deles associado uma classe a que pertence, sendo que cada classe é

definida por uma série de valores de atributos.
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Figura 3.14 - Modelo de Reconhecimento de Padréao
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Apds o treinamento, a RNA receberd& um padrdo e devera
indicar/identificar a qual classe ele pertence, conforme na figura 3.14. O

paradigma que se utiliza principalmente neste treinamento € o Supervisionado.

3.8.3. Aproximacao de Funcgdes

Nesta categoria, as RNA sdo utizadas para aproximar de funcdes
complexas e com alta nao-linearidade, quando algoritmos exatos ndo o
conseguem representa-los. Nesta situacdo, cada atributo de um padrdo sera
uma variavel da funcéo desejada.

Para isso, durante treinamento, a RNA deve aprOximar as regras
subjacentes que correspondem ao elo dos dados de entradas para os saidas,
gerando uma apréximacdo da funcdo desconhecida. Posteriomente ao
treinamento, a RNA recebera um conjunto de atributos e devera devolver a

reposta da funcao, conforme na figura 3.15

4 RNA )
Entrada Saida
Y = F(X)

X Y
- J

Figura 3.15 - Modelo de Apréximacgéo de Fungéo

Para esta categoria, o paradigma de aprendizagem utilizado € o

supervisionado. As redes Perceptron de Multi-Camadas (MLP), que utilizam
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treinamento supervisionado, sdo conhecidas como apréximadoras univesais de
funcdes (Hornik et al, 1989).

3.8.4. Recuperacéo e Filtragem de Informacao
A recuperacao e fitragem de informagéo trabalha para retornar ao
usuario a melhor informacdo de um grupo de informacdes. Ela trata com
documentos, termos de indexacdo e as expressdes de buscas dos usuarios
(Ferneda, 2006).
Nesta categoria, RNA tem que extrair a informacédo de interesse
sobre um determinado grupo de dados ruidosos num determinado tempo n. O

paradigma utilizado é o Aprendizado supervisionado.

3.9. Desenvolvimento de um projeto de RNA

Para que um sistema baseado em Redes Neurais possa ser utilizado
para resolver um problema, ele necessita antes de tudo, preparar sua RNA
para este problema. Para esta preparacdo da RNA e posteriomente sua
utilizacao, é necessario o desenvovimento de um projeto de RNA.

A utilizacdo das RNAs segue uma metodologia que pode ser
decomposta em sucessivas etapas (Kinnebrock, 1992). No geral, o
desenvolvimento de um projeto baseado em RNA tende a seguir as etapas de

desenvolmento visualizados no fluxograma da figura 3.16.

il @ Prepara 50 Treinamento
Configuracdo parac Teste da RNA

da RNA dos Dados da RNA

Figura 3.16 - Fluxograma de Desenvolvimento de RNA
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3.9.1. Definicao e Configuracédo da RNA
Neste primeiro passo para o desenvolvimento da rede neural
artificial, o problema proposto e seus dados séo analisados para se defina a
rede neural mais adequada. Analisa-se a qual categoria de problema que o
problema proposto se enquadra. Baseando-se pela categoria de problema e
analisando-se os dados, a rede pode ser definida e configurada seguindo as
etapas:
I.  Escolher o paradigma neural apropriado;
[I.  Escolher o modelo apropriado;
lll.  Escolher o algoritmo de treinamento e suas configuracdes; e
IV. Escolher as funcdes de ativacéo
Apéds a escolha destes itens, a rede pode ser implementada. A
definicdo dos itens de configuracdo de redes neurais é ainda considerada uma
arte, que requer grande experiéncia dos projetistas (Almeida,2001).

3.9.2. Preparacdo dos Dados

Nesta etapa, os dados relativos ao problema sdo coletados em
quantidade e qualidade suficientes para se realizar um bom treinamento da
rede neural. Este grupo de dados deve ser grande para que possa minimizar
ambigiidades resultante de dados de entradas semelhantes e erros nos dados.
A qualidade dos dados se refere ao grupo ter que englobar todos os aspectos
do problema, cobrindo as situacdes normais e excecodes. I1sso é necessario
para que a rede crie um modelo suficientemente representativo e genérico do
problema.

Os dados coletados, normalmente, sao divididos em dois grupos:

e dados de treinamento: para o treinamento da rede

e dados de teste: para verificar a qualidade da rede pés
treinamento.

Além da coleta e separacdo dos dados, € necessario pré-processar
esses dados para deixa-los no formato utilizado pela rede, mais
especificamente, pelas funcdes de ativacdo que trabalham geralmente com
valores entre -1 e 1. Por isso, se os dados coletados forem ndo numéricos

deveréo ser transformados para dados numéricos. Posteriormente, se os dados
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numericos nao estado dentro das magnitudes ( [1,0] ou [1,-1] ) utilizadas pela
rede, estes devem ser normalizados, ou seja, adequados para as magnitudes
da funcao de ativacgao utilizado.

3.9.3. Treinamento da RNA

Nesta etapa, o algoritmo de treinamento escolhido e implementado &
aplicado para ajustar os pesos das conexdes. Nesta fase a RNA devera ser
alimentada pelo grupo de dados destinados ao treinamento.

O treinamento acontece iterativamente até que a rede atinja o
comportamento desejado. para que isso aconteca, € necessario atencdo a
inicializacdo dos pesos, o numero de reinicios do treinamento e os critérios de
parada que ,assim como na etapa anterior, sdo definidos de acordo com a
evolucéo da rede ao problema.

3.9.4. Teste da RNA

Nesta etapa, o desempenho da RNA sera testada para verificar se
modelo criado apds o treinamento da rede tem um indice de aceitavel de
acertos em relacdo a dados novos. Para realizar o teste, a RNA devera ser
alimentada pelo grupo de dados de teste afim de se verificar seu
comportamento.

Se a rede tiver um bom resultado nos testes, projeto podera avancar
ao proximo passo. Caso contrario, devera ser verificado qual o problema com a
rede e entdo o projeto retornarda a um dos passos anteriores para ser corrigida.
A rede necessita apenas aumentar o ciclo de treinamento ou as vezes se

percebe que o modelo escolhido foi errado, tendo que se iniciar todo o projeto.

3.9.5. Aplicacéao
Apds a RNA ter sucesso no seu treinamento, o modelo criado
poderd ser aplicado ao sistema proposto deixando para tras o algoritmo de
treinamento. Neste momento, a rede formada sera alimentada apenas por

dados novos para retonarem uma resposta que se espera correta.
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3.10. Considerag0Oes Finais

Este capitulo apresentou as Redes Neurais Artificials e suas
caracteriticas inspiradas do cérebro humano. De forma genérica, foi
apresentado o funcionamento de uma RNA desde sua unidade basica, o
neurénio MCP até os modelos de RNA.

Esta apresentacdo foi necessaria para se entender por qué a rede
neural pode ser utilizada para predizer as propriedades do biodiesel. Atestando
sua utilidade, agora € necessario escolher a rede neural para o problema
proposto.

Partindo dos conhecimentos apresentados no tépico 3.8, verifica-se
que o problema necessita predizer uma propriedade a partir dos niveis de
ésteres no biodiesel, indicando que se deseja encontrar uma funcdo
matematica cuja variaveis da equacdo sao os ésteres e o resultado é o valor
propriedade.

Dessa forma, o problema se enquadra na categoria de Aproximacgao
de funcbes, cujo paradigma destinado a esta categoria € o Supervisionado.
Para esta situacdo o modelo mais adequado e que possui a “fama” de
aproximador universal de funcdes é o modelo do Perceptron multi-camadas.

Por isso, o proximo capitulo ira tratar de forma mais profunda o
Modelo MLP e seu algoritmos de treinamento na busca do mais adequado para

a situacao.
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4. REDE PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS (MLP)

A rede perceptron, como explicada no capitulo anterior, € uma rede
constituida de duais camadas, no qual apenas a camada de saida €
computavel através dos neurénios MCP. A MLP é capaz de resolver apenas
problemas linearmente separaveis. A figura 4.1 demonstra de forma simples a
diferenca entre problemas linearmente e nao-linearmente separaveis (Braga,
2007).

Dez anos apos o lancamento do Perceptron por Rosenblatt (1958),
Minsky e Papert(1969) analisaram matematicamente este trabalho e
demonstraram que as redes perceptron de uma camada ndo sdo capazes de
solucionar problemas que ndo sejam linearmente separaveis assim como nao

haveria um treinamento que sustentasse multiplas camadas no perceptron.

Fronteira de

A Fronteirade 4 decis
ecisao

decisdo

Figura 4.1- Classes de problemas: a) linearmente separaveis e b) ndo-linearmente separaveis

O estudo de Minsky e Papert gerou um periodo de esmorecimento
no estudo das redes neurais nos anos 70 (Haikin, 2001). Porem, Rumelhart,
Hinton e Williams(1986) apresentaram o desenvolvimento do algoritmo de
treinamento de retropagacdo (Backpropagation) e como ele funciona numa
RNA. Neste trabalho, eles demonstraram que era possivel treinar
eficientemente redes perceptron de multiplas camadas e o quao eficientes
poderiam ser, possibilitando assim o seu funcionamento.

Atualmente, a rede perceptron de multipla camada, também

conhecida como rede MLP (Multi-Layer Perceptron) (Hornik et al, 1989) € o
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mais popularer e a mais utilizado modelo de redes neurais (Patnaik & Misra,
2000). Ele é aplicado principalmente para aproximacao de func¢des, podendo

também pode ser utilizado para classificacdo de padrbes e outras tarefas.

4.1. Caracteristicas da Rede MLP

A estrutura de uma MLP é caracterizada por ser constituida por trés
camadas. Uma camada de entrada, que é constituido de um nimero de nos de
entrada que recebem os dados do exterior. A camada de saida é projetado
para conter os nés de saida. Um conjunto de camadas intermediarias contem
uma ou mais camadas (camadas escondidas) que possuem um numero de nos
que nao tém nenhuma interagdo com o ambiente externo (Najjar,Basheer e
Hajmeer,1997). Com excecdo da camada de entrada, todas as outras camadas

possuem capacidade computacional pois sao constituidas por neurdnios MCP.

Resposta

Camada de Camada Escondida Camada de Saida
Entrada

Figura 4.2- Arquitetura da Rede MLP (adaptada de Haykin, 2001)

Uma representacdo esqueméatica do MLP pode ser visualizada na
figura 4.2, em que a camada de entrada recebe um vetor X de dados e 0s seus
nos estdo representados de forma diferentes demonstrado que eles sao
apenas receptadores de dados e nao realizacdo computacédo diferente das
outras camadas que sdo constiuidas de neurbnios MCP. De acordo com a
figura 4.2, este modelo demonstra que uma rede neural do tipo alimentada
adiante e os n6s de uma camada estdo ligados a todos os nos da camada
adjacente.
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A MLP é uma generalizacdo da rede percetron. O acréscimo da
camada oculta a rede perceptron adiciona um poder maior a esta rede de
camada Unica, possibilitando classificacdo de padrdes nao-linearmente
separaveis, sendo 0s neurdnios ocultos responsaveis por capturar a nao-
linearidade dos dados.

A utilizacdo de camadas ocultas possibilita a rede representar
internamentmente qualquer conjunto de padrdes de entrada. A quantidade de
camadas vai de acordo com a tarefa desejada a rede. Cybenko (1988) e (1989)

definiu a quantidade de camadas ocultas a partir das funcfes das redes:

o Uma camada intermediaria para apréximar qualquer funcéo continua
o Duas camadas intermediarias para aproximar qualquer funcéo
matematica.

Outra grande caracteristica ligada a este modelo esta relacionado a
funcao de ativacao utilizado nos seus neurénios. Estas funcbes devem ser néo-
lineares e diferenciaveis para poderem possibilitar melhor resultado nos
treinamentos (Braga,2007; Haykin,2001.) (posteriormente serdo explicadas as
razdes e motivos da diferenciabilidade das funcdes). Atualmente, a funcéo de
ativacdo mais utilizada neste modelo € o sigmoide logistica.

No aspecto que envolve o treinamento da rede, a MLP é
caracterizado por utilizar algoritmo de treinamento do tipo supervisionado,
sendo que eles se baseam na técnica de propagacdo do erro para poder
corrigir os pesos nos neurbnios nas multiplas camadas. O algoritmo de treino
mais popular e utilizado pela MLP é o algoritmo de retro-propagacédo do erro ou

Back-Propagation-of-error(BP) (Najjar,Basheer e Hajmeer,1997).

Devido aos motivos explicitados, este trabalho se voltara no quesito
de treinamento da MLP ao algoritimo BackPropagation seguido de 3 variagdes
desse treinamento. Na ultima secdo deste capitulo serd explicado qual a
melhor maneira de se configurar uma MLP. O treinamento BackPropagation
sera descrito a seguir baseado em Braga (2007) e Haykin (2001).
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4.2. Treinamento BackPropagation (BP)

O treinamento backpropagation se tornou um dos algoritmos para
treinamento de maior popularidade devido a sua eficiéncia e, principalmente,
pela sua relativa simplicidade de implementagcdo e de armazenamento de
informacéo relativo ao modelo de problemas, nos pesos sinapticos da rede.

Ele é um algoritmo supervisionado que utiliza um conjunto pareado
de dados de treinamento (entradas e saidas desejadas) para, num um
processo iterativo, ajustar os pesos da rede utilizando a regra de aprendizagem
por correcao de erro dos pesos sinapticos. Este processo consiste basicamente
de dois passos, um para frente e outro para trds, conforme pode ser
visualizado na figura 4.3.

O passo para frente é a fase forward que define a saida da rede
para um dado entrada. Os valores provindos da camada de entrada séo
aplicados aos neurbnios ocultos da camada adjacente e posteriormente suas
saidas sdo transferidas como entradas aos neurdnios da camada de saida
gerando a resposta da rede. Durante este passo, 0s pesos mantem se fixos.

O passo para tras é a fase backward que utiliza o erro gerado entre
a saida desejada e a saida fornecida pela rede para atualizar os pesos de suas
conexdes. Os pesos sao ajustados inicialmente na camada de saida e
posteriomente ajustados 0s pesos das camadas antecessoras de acordo com

uma regra de correcao de erro.

Fase forward

Sinal de S ’ - Resposta da RNA
Entrada 7
75 ; Sinal de Erro

Fase backward

Figura 4.3- Fases e fluxo de dados em um treinamento Backpropagation
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A figura 4.3 demonstra também os fluxos de dados ou sinais que se
propagam pela rede. Dois tipos de sinais séo utilizados pela rede:

o Sinal de entrada ou funcional: € o fluxo de sinal que se propaga,
camada a camada, da entrada para a saida da rede. E o sinal
utilizado pela fase forward.

o Sinal de erro: é o fluxo de sinal que se propaga(camada a camada)
da camada de saida da rede para a camada de entrada, resultando
na correcéo dos pesos. E o sinal utilizado pela fase backforward.

0 algoritmo back-propagation é uma generalizacdo do algoritmo de
aprendizado do minimo quadrado meédio (LMS-Least Mean Square),que
também conhecido como Regra Delta (Widrow e Hoff,1960). Este algoritmo
propde uma forma de se encontrar o erro nas camadas ocultas, possibilitando o
ajuste de seus pesos dos neurdnios ocultos. Os ajustes dos pesos séo

realizados utilizando-se o método do gradiente descendente.

4.2.1. Descricao do Algoritmo BackPropagation

7

Para descrever este algoritmo, considere uma RNA que ¢é
alimentada por N padrdes no qual x[N] € o conjunto de entrada, d[N] € o
conjunto de saida desejado e y[N] € o conjunto de saida gerada pela rede.
Cada iteracao deste treino sera correspondente a um padrao utilizado, logo ele
terd N iteracoes.

O objetivo principal deste algoritmo € minimizar o erro total da rede
pelos neuronios da rede definido por E. Para encontrar este erro total,
considere um neurénio j da camada de saida na n-ésima iteracao, tera seu erro

definido por:
e; = dj(n) — y;j(n) (4.1)

Com o erro de um neurdnio de saida, pode-se encontrar 0 erro
instantaneo gerado por um padrdo na rede atravées da soma dos erros

quadraticos sobre todos os k neurénios da camada de saida na iteracdo n em:
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1
e(n) = Ez ej*(n) 4.2)
k

O erro total E € encontrado através do erro médio quadratico (MSE)

do erro instantaneo de todas as n iteragdes ou de todos os padroes.

N
1
=2 e (4.3)
n=1

E importante ressaltar os pesos sdo atualizados a cada
apresentacdo de um padrdo n. Ao finalizar todos os N padrdes, o algoritmo
completou um periodo chamado de Epoca. A cada época completada, calcula-
se um erro total para verificar se ocorreu a minimizacao deste.

Tendo os erros calculados, pode-se partir aao principal deste
algoritmo: o ajuste dos pesos. Para este ajuste, necessita-se dos sinais de
saida dos neurbnios provenientes da funcdo de ativacdo e da juncao aditiva
que foram apresentados no capitulo 3. Neste caso, além de se considerar o
neurdnio j tem-se a camada | ao qual o neurbnio pertence. Sendo assim, a

juncao aditiva é calculada por:

i+1

. = z L0y () (4.4

sendo o i representando 0s neurdnios da camada anterior a [ (I—1)

conectados a j. A fungéo de ativacao é calculada por:

) = o(u;(m) (4.5)

Assim, o que se deseja é corrigir o valor das sinapses w de cada

neurdnio de cada camada. A correcgéo € efetuada por

wP ) =wi M) + aw () (4.6)
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sendo Aw representando a correcdo que se deve empregar a W da sinapse de
j da camada | conectada ao .

A regra delta modificada define que a correcdo dos pesos seja
realizada através do método do gradiente descendente do erro com relacéo ao
peso. A correcao é definida por:

awP () = nsP )y P m) @.7)

n € o parametro da taxa de aprendizagem que define o tamanho do passo de
atualizacao. 6].(1) € o gradiente local do neurbnio j, ele é definido de forma

diferente para os neurdnios de camada oculta e de saida.

O gradiente local do neurénio j da camada de saida | é:

57 () = o'W’ () ¢ () (4.8)

O gradiente local do neurénio j de uma camada oculta | é:

6 m) = @@’ ) | ) s wl ) @9)
k

Em resumo, o gradiente local é o produto do erro gerado do
neurdnio j pela derivada de sua funcdo de ativacdo. Nas camadas ocultas, o
erro gerado é calculado recursivamente pelo gradiente de todos os neurbnios
gue o sucedem com o0 peso de suas conexdes a esse neurdnio.

Como se pode notar, para se calcular o gradiente local, € necessario
derivar a funcdo de ativacdo, por esse motivo que o MLP se caracteriza por
utilizar funcdes de ativacao diferenciaveis.

ApoOs a exposicao matematica do BP, seu algoritmo pode ser melhor
entendido com um pseudocodigo apresentado na figura 4.4 abaixo. Para
facilitar o entendimento, este codigo esta sendo empregado a uma RNA que

possui apenas um neurdnio de saida.
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da camada com a eqg 4.5
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14 calcular o erro do neuronio de =saida com a eqg.4.1

calcular o gradiente do neuronio de salda com a eqg.4.8

1 o 0N

[ T T I i

FLEA k =num de camadas-1 ATE 0O FACL
calcular o gradiente dos neuronios da cam oculta k

2 com a eqg.4.8

21 FIM PARR

22 ; (corregdo dos pesos neuronio

23 PARA k =0 ATE num de camadas FACRH

24 calcular wvalor de corregdo dos pesos dos neurconios
25 da cam k com a eg.4.7

26

27 realizar a correcdo dos pesos dos neuronios da cam k
28 com a eg.4.6

29 FIM PLER

30 FIM PRER

31 FIM

Figura 4.4-Pseudocédigo do backpropagation

Esse ciclo de correcao de erro do backpropagation continuara num
loop enquanto uma condicdo de parada néo for cumprida. Normalmente, a
condicdo de parada deste loop sera quando se encontrar o erro total das
iteracbes menor que um valor determinado.

Embora o algoritmo BP seja um sucesso, ele também possui
defeitos. Verificou-se que ele & muito lento para varias aplicacbes e seu
desempenho piora sensivelmente para problemas maiores e mais complexos.
Vérios estudos foram desenvolvidos afim de melhora-lo resultando em vérias

modificacdes.
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4.2.2. BackPropagation com momentum

Proposta também por Rumelhart (1986), essa modificacdo foi lancada
junto com o algoritmo BP afim de acelerar o processo desse treinamento. Ela é
facil de implementar pois consiste apenas do acrescimo do termo de momento
a regra delta generalizada. O termo momentum é representado pela Equacao
4.8.

ij(il) (n) = aij(il) n—-1) + rl6]§l) (n)yi(l_l) (n) (4.8)

onde a é a constante de momento, um nimero positivo que varia entre O e 1.

O termo momentum aproveita a contribuicdo da ultima alteracao do
peso, fazendo com que a variacdo do peso movimente-se na direcdo média
fornecida pelas alteracBes anteriores, sem levar em consideracdo apenas a
dltima alteracdo sofrida. O momentum acelera a atualizacdo pois, tendo uma
tragetdria definida, aumenta o valor da variacdo do peso naquela iteracao,

sendo que sem 0 momentum, sO ocorreria mais a frente.
4.2.3. Treinamento Resilient Propagation

Conhecido também como RProp, ele foi lancado por
Riedmiller(1993). Ele acelera o processo de treinamento e acaba com um
problema do BP conhecido como superficie plana, que € a influéncia negativa
da derivada da funcéo de ativacdo. Essa influéncia acontece quando derivada
se apréoxima de zero ocosianando num ajuste minimo dos pesos.

Para acabar com este problema, o Rprop propde que néo se utilize a
derivada para atualizar os pesos e sim, apenas utiliza-la para direcionar a
atualizacdo indicando se os pesos devem ser aumentados ou diminuidos. O
valor do ajuste é determinado pelo delta de atualizag&o individual de cada peso

apresentado na equacéo 4.9:
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JE(n—1) OFE
+A(l)(n 1), se (gn ). p () > 0
\ A}P (n—1)

onde Aj(il) € o delta de atualizacdo que cada peso possui e ele ird evoluir
durante o treinamento de acordo com o erro.

O Rprop considera que se derivada parcial do erro em relacédo peso

wii mantém o seu sinal, o que indica que seu Ultimo ajuste reduziu o erro
cometido, o delta de atualizacao A() é aumentado pelo fator n*. mas se a

derivada mudar de sinal, significa que seu ultimo ajuste aumentou o erro

cometido, entdo o delta & diminuido por 1.

( oF
—A, se >0
ow;;
D)
Aw =4 OF (4.10)
+A, se <0
ow;;
\ 0
<”(n+ 1) = (”(n) + Aw (”(n) (4.11)

O RPROP altera o valor da actualizagao ij(il) do peso,

directamente sem considerar o valor da derivada parcial, apenas o seu sinal,
como visualizado na equacéo 4.10. Tendo o valor de atualizagao, o peso pode
ser atualizado na equacao 4.11.

Os parametros utilizados neste algoritmo s&o definidos apenas uma
vez, e no caso, 0 autor ja define quais valores os parametros devem ter
sempre:
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e Ay=0.1

° T]_ = 05

e T =12
O A, representa o valor inicial de todo delta dos pesos,
posteriormente eles serdo alterados durante o processo. Isso € um diferencial
pois ndo se necessita ficar encontrando o valor mais adequado do parametro,

diferente do BP que necessita descobrir o valor da aceleracdo e do momento

mais adequado.
4.2.4. Treinamento Levenberg-Marquardt(LM)

Este algoritmo foi desenvolvido por Levenberg(1944) para resolver
iterativamente problemas de minimizacdo de funcdes néo-lineares pelo método
de minimos quadrados e posteriormente foi melhorado por Maquard(1963).
Posteriomente o LM foi incorporado ao algoritmo de retropropagacdo por
Hagan(1994).

Neste algoritmo, assumi-se que x representa o vetor de pesos de um
neurénio j e a funcdo V(x) € uma soma dos quadrados do erros em relacao ao

peso na equacao 4.12:
1 2
V) =5 ) e () @12)
J

A partir da funcdo V(x), calcula-se J(x), a sua matriz jacobiana?.
Tendo J, pode-se calcular a variagdo do peso pelo método de Gauss-Newton

na equacao 4.13

Ax = [J)J" (x) + uI] 7" (x) e(x) (4.12)

x(n)=Ax+x(n—1) (4.13)

2 matriz das derivadas parciais de uma variavel especifica (x*) de uma funcédo de multiplas variaveis
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sendo [ a matriz identidade, ]T a matriz transposta e e(x) o erro em relagao ao
peso. O paradmentro ¢ tem a fungéo de estabilizar o treinamento ajustando a

apréximacéo pois ele é multiplicado por um fator B quando o erro aumenta e é

divido pelo fator quando o erro diminui. Hagan(1994) recomenda que estes

parametros tenham os seguintes valores:
e u=0.01
e =10
Antes de atualizar o fator 4 deve-se atualizar o peso com a equacgéo

4.13 e depois realizar uma nova soma dos quadrados. O passo chave neste
algoritmo é o calculo da matriz Jacobiana que é empregado a partir de uma

simples modificacédo do algoritmo backpropagation (Hagan,1994).

4.3. Configurando uma MLP

O capitulo 2 apresentou, entre outras coisas, qual a melhor forma de
se criar um projeto de uma RNA. Uma das fases mais complicadas é referente
a configuracéo da rede pois, como Almeida(2001) afirmou, a definicdo dos itens
de configuracdo de redes neurais € ainda considerada uma arte, que requer
grande experiéncia dos projetistas.

Todos os valores de parametros (dentro do universo de valores
permitido para cada parametro) sao validos porém suas escolhas possuem
resultados diferentes para cada rede e padrbes. Pequenas diferencas nestes
parametros podem levar a grandes diferencas tanto no tempo de treinamento
como na generalizag&o obtida.

Abaixo esta a lista de parametros utilizados para configurar uma
rede MLP. Nao existe um meétodo universal para defini-los porém podem-se
seguir caminhos. E importante ressaltar que o caminho que ird produzir o

melhor resultado é ainda é o da tentativa e erro.
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a) Numero de Camadas Escondidas

Um ndmero indeterminado de camadas ocultas podem sem
utilizadas em uma RNA porem ndo é recomendado. Se houver uma grande
quantidade de camadas, a RNA terd um grande trabalho para atulizar os pesos
durante o treinamento.

A camada de saida é a Unica que tem “nocdo” exata do erro
cometido pela rede, as outras s6 tem estimativas desse erro (Braga, 2007).
Quanto mais distante da camada de saida, mais impreciso se toRNAra o erro.

Se a RNA tiver por objetivo apréximar funcdo, Cybenko (1988) e
(1989) recomenda que se utilize uma camada intermediéria para apréximar
qualguer funcdo continua e duas camadas intermediarias para apréximar

qualquer funcdo matematica.

b) Numero de neurénios da camada escondida

De todos os parametros, esse € 0 mais empirico de todos pois ele
depende muito do nimero e qualidade dos exemplos de treinamento, e da
complexidade da funcao a ser aprendida

Muitos autores estudaram a melhor forma de se chegar ao numero
de neurdnios funcional a RNA. Hecht-Nielsen(1990) indica que se utilize um
total de 2N+1 (para N neurdnios na camada de entrada) neurénios na camada
oculta. Lippmann(1987) indica que se utilize duais camadas ocultas, a segunda
deve ter o dobro de neurGnios que a primeira.

Até o momento, o mais recomendado é verificar empiricamente.
Recomenda-se que ndo se utilize neurbnios em excesso, 0 que pode levar a
RNA a memorizar os padrdes de treinamento impossibilitando a generalizacao,
e nem utilize neurbnios em pouco namero, o que pode levar a RNA a nao criar
um modelo amplo o suficiente fazendo com que gaste mais tempo tentando

encontrar uma representacao 6tima (Braga, 2007).

c¢) Normalizando dados
A normalizacdo é um procedimento nessario para que os dados
possam suportados pela RNA, mais especificamente pelas fungbes de

transferéncia.
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As funcdes de transferéncia utilizadas pela MLP suportam valores de
[0,1] e [-1,1]. Para x™ o valor normalizado, seguem abaixo as opcdes de
normalizacéo:
e Paraintervalo [0,1]:
x — xmin

X" = (4.14)

xmax — xmln

min g max

onde x é um valor, x € 0 menor valor do grupo de dados e x 0 maior
valor. Nesta situacéo, x™" serd 0 e x™* sera 1.
e Paraintervalo [-1,1]:
x — xmed
X" = (4.15)

- max[xmax _ xmed’ xmed _ xmin]

med g

onde Xx € 0o numero médio de um grupo de dados de entrada. Nesta

min max med

situacao, x serd -1, x serale,x sera 0. Assim se devera saber

qual o valor médio do seu grupo de treinamento.

d) Inicializacdo dos pesos das sinapses

Apoés a definicdo das camadas e do numero de neurbnios, deve-se
dar valores iniciais aos pesos das sinapses. Essa defini¢do inicial € importante
pois ela podera ser a diferenca entre um treinamento longo ou curto.

Se os valores do pesos iniciais forem muito bons, a rede néo
necessitard de muitas rotinas para correcdo do pesos, assim como se 0S
valores forem muito ruins, a rede necessitara de mais tempo para correcao dos
pesos.

A inicializacdo dos pesos ainda € muito empirica por isso sua forma
tradicional de inicializagdo € com valores aleatérios de distribuicdo uniforme.
Outra forma é estipulando um limiar para os pesos que varie randémicamente

em um intervalo.

Boers & Kuiper(1992) propdem utilizar o intervalo sendo n

[
Vn'n
0 numero de nés de entrada. Fahlman (1988) propde utilizar o intervalo [-1.0,

68



+1.0] embora seus melhores resultados foram com os intervalos [-5.0, +5.0] e [-
4.0, +4.0].

e) Taxa de aprendizado

Quando se utiliza o treinamento BP e o BP com momentum, ela é
um importante parametro pois controla a velocidade com que 0s pesos sao
ajustados. Ela € um nimero positivo que varia entre O e 1.

Ela pode ser constante no treinamento, no caso seu valor seria de
forma empirica, ou variar no treinamento, iniciando com um valor pequeno e ir

aumentando(Haykin,2001).

f) Fator de momento

Este fator é utilizado no treinamento BP com momentum para
aumentar a velocidade de treinamento da rede neural. Ele € um numero
positivo que varia entre 0 e 1. Vale lembrar que um valor grande diminui o

numero de interagdes e aumento a ascilacdo de aprendizagem.

g) Dindmica de treinamento
A dinamica de treinamento diz respeito ao tempo que 0S pesos
devem ser atualizados na rede. Para isso, pode seguir duais opcoes:
e Por padréo: A cada apresentacdo de um padrdo, 0S pesos
séo atualizados.
e Por ciclo (época): Apds a apresentacdo de todos os padrées,
0S pesos sao atualizados. O periodo de um conjunto de

padrées € chamado de época.

h) Critério de parada
Apos o inicio do treinamento, toda a rede ja foi configurada, porém é
necessario uma ultima configuracdo: quando a rede deve parar de treinar. Para
isso, existem varios critérios e os mais utilizados séo:
o Nimero de Epocas: a rede ir4 treinar durante um ndmero
determinado de épocas. O problema é ndo h& garantia de que o erro

tenha atingido um patamar aceitavel e que a RNA tera aprendido.
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o Erro Total: a rede ir4 treinar até que o erro total diminua até um
valor x determinado. Esta situacao é facil de implementar porém erro
pode indicar especializacdo da rede aos dados de treinamento.

o Validacdo Cruzada: esta técnica tenta parar o treinamento quando
a rede comeca a se especializar nos dados de treinamento e
diminuir a generalizacdo. Para isso, utiliza-se um conjunto de dados

que ndo esta no treinamento da rede, o conjunto de teste.

Condigao
de Parada Conj. Teste
|

Erro

Conj. Treinamento

|
1 - >
Epocas :

Figura 4.5- Gréafico representando a condi¢do de parada

A cada x épocas, é realizada uma estimacéao de erro da rede sobre o
conjunto de dados de teste. Se o erro do conjunto de testes comecar

a aumentar, conforme na figura 4.5, o treino é paralisado.
4.4. Considerag®es finais

Este capitulo apresentou o0 modelo de Redes Neurais Artificiais mais
utilizado, o Perceptron de Multiplas Camadas. Acompanhando este modelo, foi
apresentado primeiro e mais conhecido algoritmo de treinamento, o
BackPropagation, acompanhado de trés variagbes sua. Ao final, foi a
apresentada a melhor forma de se configurar uma MLP baseada no

treinamento BP.
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Realizar esta apresentacdo sobre RNA foi e suma importancia para
que se pudesse selecionar 0S conceitos que serdo necessarios para
implementar a RNA que sera utilizada para predizer as propriedades do
biodiesel. Por isso, o proximo capitulo dara enfase a descricdo do software que

contera a RNA para resolver o problema proposto.
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5. SISTEMA PROPOSTO

O Laboratério de Analises e Pesquisa em Quimica Analitica de
Petréleo e Biocombustiveis da UFMA (LAPQAP / UFMA) e o Laboratorio de
Pesquisa em Quimica Analitica (LPQA / UFMA) realizam pesquisas aplicadas
ao desenvolvimento de metodologias analiticas voltadas para analise de
qualidade de qualidades do biodiesel

Esses laboratorios produzem biodiesel para que possam realizar o
desenvolvimento dessas metodologias A selecdo das melhores oleaginosas
representativas do cendrio de producéo do estado do Maranhdo para producéo
desse biodiesel é feita por meio de triagens desenvolvidas pelos laboratérios
(LAPQAP/LPQA).

Apés produzirem o biodiesel, o LAPQAP e LPQA realizam as
andlises laboratoriais para verificar se a amostra de biodiesel produzido esté
dentro das normas estipuladas pela ANP. Cada parametro especificado pela
ANP possui um método especifico de andlise laboratorial para encontrar o seu
resultado a partir de uma determinada amostra de biodiesel como pode ser
visualizada no anexo |.

Com o objetivo de buscar melhores caracteristicas dessa amostra,
realiza-se também a analise de cromatografia gasosa do biodiesel para
identificar os ésteres e suas concentracdes. Como informado no capitulo 2, os
perfis dos ésteres influenciam alguns dos parametros de qualidade.

Por isso, 0 sistema que sera proposto visa acelerar o procedimento
de andlise de alguns parametros, utilizando a analise dos perfis de ésteres
apresentados pela cromatografia gasosa da amostra para predizer o0s
resultados desses parametros. As analises laboratérios que podem se

beneficiar sao:

o Massa especifica,

o Viscosidade cinemética,
. indice de iodo,

o Fracao de destilados,

o Numero de cetano,
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. Ponto de névoa,
o Ponto de entupimento de filtro a frio e
o Ponto de fluidez.

O sistema se baseia na ideia de que, apos a producdo da amostra
de biodiesel, o laboratorio deve realizar a cromatografia gasosa da amostra
para descobrir a composi¢cdo quimica. Tendo a composi¢cdo, um software
podera realizar uma busca de padrbes dos ésteres e encontrar os resultados
que seriam das andlises laboratoriais sem a necessidade de realiza-las,
ocasionando a reducéo do tempo e do custo das pesquisas de biodiesel.

O software a se desenvolvido é o Sys-PANN (Prediction by Artificial
Neural Networks) que visa predizer, através de técnicas de redes neurais
artificiais, parametros de qualidade a partir da analise dos perfis de ésteres da
amostra.

Como o Sys-PANN devera funcionar baseado em RNA, ele devera
ser constituido de dois mdédulos para poder corresponder as func¢des basicas
da RNA:

o Médulo de Treinamento: conforme visualizado na figura 5.1, sera
responsavel pelo treinamento da rede.

Software Auxiliar de
Cadastros de amostras de
Biodiesel e Oleo
--OleoData--

Esteres Fungdes de
X

Parametros

Relacionamento
-Padroes-

Figura 5.1- Arquitetura geral do Sistema
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o Mdédulo de Predicéo: conforme visualizado na figura 5.2, sera
responsavel por predizer os parametros utilizando a RNA treinada.

Disposigéo ‘ Rede Neural - Pardmetros do

Numérica - Esteres Biodiesel

Figura 5.2- Arquitetura do mddulo de predigdo do Sys-PANN

O mddulo de treinamento sera alimentado por dados em uma tabela
contendo a relacdo ésteres x parametros de qualidade. Esta tabela sera gerada
por um software auxiliar, o OleoData, que ira cadastrar amostras de 0Oleo e
biodiesel, conforme na figura 5.1

Apds uma explicacdo geral do software proposto, os dois modulos
serdo detalhados mais a frente, focando-se no uso da RNA nos maddulos.

Contudo, seré explicado anteriormente o desenvolvimento do OleoData.

5.1. Software auxiliar OleoData

Trabalhando em conjunto com os pesquisadores do LAPQAP e
LPQA, o software auxiliar de controle de amostras de 6leo e biodiesel foi
desenvolvido para facilitar a coleta de dados relacionados as amostras de
biodiesel aléem de permitir a exportacdo dos dados numa disposi¢cdo adequada
para alimentar o Sys-PANN.

O OleoData sera responsavel pelos cadastros de amostras de 6leos
vegetais e de biodiesel pela equipe do laboratério de quimica. As amostras de
Oleo serdo produzidas em laboratorio e receberdo analises fisico-quimicas e
posteriormente serdo transformadas em biodiesel. Estas amostras de biodiesel
também sofrerdo analises fisico-quimicas, no qual tanto as amostras de 6leo

guanto as de biodiesel serdo cadastradas.
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O sistema permite armazenar, organizar, padronizar e compartilhar
os dados e resultados obtidos no processo de producédo de biodiesel a partir de

matrizes vegetais.

5.1.1. Modelagem do OleoData

Para a melhor compreensdo das funcionalidades deste sofware,
sera utilizado um modelo de caso de uso que poderd ser visualizado na figura
5.3. O modelo demonstra apenas as ac¢des principais, por isso apenas um ator?
é utilizado, o analista de laboratorio, embora haja também o administrador do

sistema.

uc CleoData-Madulo Bindiesel)

Visualiza Biodiesel
==include==7

Lista os Biodiesel
cadatrados

::inclpde::

Visualiza Amostras de
Biodiesel

Adicionar Amostra
de Biodiesel

Gerar arquivo excel do
relatorio

Visualizar Relatorio
de Biodiesel

Figura 5.3-Diagrama de Caso de uso do OleoData na visdodo analista

O diagrama na figura 5.3 esta voltado para as acfes do analista nos

casos de uso que envolve Biodiesel, o qual é foco do trabalho. O analista € o

3 Ator representa uma ou mais funcdes de usuario no sistema
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principal usuario do sistema, pois a ele fica designados as funcdes matrizes do
OleoData. O administrador possui as mesmas fun¢des do analista somado ao
de administrar 0s usuarios.

O analista tera a funcdo de, apos producdo do biodiesel, cadastrar
este biodiesel e posteriormente suas amostras, que serdo analisadas fisico-
quimicamente e terdo seus resultados também cadastrados. ApoOs este
cadastro, sera possivel visualizar o que ele e outros analistas cadastraram.
Posteriormente, ele podera acessar o relatorio de todos os cadastros em uma
tabela, que podera ser exportada em Excel. Esta tabela é o principal produto do

sistema para este trabalho, pois ela sera utilizada pelo Sys-PANN.

5.1.2. Implementac&o do OleoData

Pensando no compartiihamento de dados entre instituicbes de
pesquisa e na portabilidade para se acessar 0 sistema de qualquer
computador, o OleoData foi implementado para o ambiente Web, utilizando a
linguagem de programacdo PHP e JavaScript, e o banco de dados (BD)
MySQL. Toda a aplicacdo e o BD serdo alocados em servidor no LPQA e
disponibilizados na web para ser acessado de qualguer computador com
acesso a rede mundial de computadores.

O PHP foi utilizado por ser de facil implementagcdo e ser uma
linguagem interpretada pelo lado do servidor voltada para Web. Como ele € um
sistema que sera utilizado por diversos analistas sem a necessidade de um
grande dominio de informatica, a linguagem JavaScript € utilizada para facilitar
o entendimento e utilizacdo do sistema através de seus scripts voltados a
interface do sistema. As informacfes cadastradas e geradas pelo aplicativo sdo
armazenadas num BD MySql.

A apresentacdo do sistema sera concentrada nas funcdes
relacionadas com Biodiesel. A pagina inicial do Sistema pode ser visualizada
na figura 5.4
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Email: O Sistema Cleodata € um trabalho desenvolvido pelo laboratério LS| (Laboratério de Sistemas

| I Inteligentes) com parceria entre os laboratorios LAPQAP/LPQA (Laboratério de Analises e

Pesquisa em Quimica Analitica de Petroleo / Laboratdrio de Pesquisa em Quimica Analitica). O

sistema permite armazenar, organizar, padronizar e compartilhar os dados e resultados obtidos no
processo de produgdo de biodiesel a partir de matrizes vegetais.

Senha:

A principal ideia do Oleodata é fornecer dados sobre o processo de producdo de biodiesel para

facilitar a producgdo cientifica a pesquisadores, professores, alunos e oufros interessados

Cligue aqui e faca parte do projeto.

Criar um Usuario

12 LAPQAP/LPQA - Todos os direitos reservados.
Desenvolvido pelo LSI.

Figura 5.4-Tela Inicial do OleoData

A pagina inicial do OleoData é responsavel por realizar o login de
usuario, no qual ele apresenta seu nome de usuario e senha no formulario. O
aplicativo identifica o tipo de usuario e oferece os recursos permitidos ao perfil
em questdo. Nesta pagina, existe a possibilidade de um usuério nao
cadastrado solicitar a criacdo de cadastro, ficando a cargo do administrador,

comunicar se o usuario sera analista ou administrador.
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Bom dia , adriano

sair

Oleodata

Usudrio

Relatdrios

Componentes Avancados

—Lista de Biodiesel

[ ... Adicionar Biodiesel .. ]

04/02/2013 BDODEOAO DEOD - Amostra 0 EXCLUIR
1 03/01/2013 BDOBA1A1 BA1 - Amostra 1 EXCLUIR
2 09/12/2012 BD-BAO BA1 - Amostra 3 EXCLUIR
3 09/12/2012 BD-MA1 MA1 - Amostra 0 EXCLUIR

©2012 LAPQAP/LPQA - Todos os direitos reservados.

Desenvolvido pelo LSI.

Figura 5. 5- Lista de Biodiesel cadastrados no OleoData

A figura 5.5 apresenta a tela inicial do sistema apds o login. No
menu horizontal, ha a opgdo Componentes que possui duas opcdes: Oleo ou
Biodiesel. A escolha de uma delas gera a lista de seus respectivos
cadastrados, a exemplo nesta figura, aparece uma lista de biodiesel. Para se
visualizar informacdes de um item da lista, basta clicar no biodiesel listado.

Caso o0 analista deseje cadastrar um novo biodiesel produzido ele
devera clicar na opgdo <<Adicionar Biodiesel>> e entdo serd redirecionado

para a pagina de cadastro de Biodiesel.
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Cadastro de Biodiesel

Oleo

|Se|ecinne um Oleo... El e
Amostra do Oleo

|Carregando amostra. .. El wi
Volume (mL)

| | @
Massa (q)

| | @

Data Inicial

| | @

Data Final

[ == Vultar] [ Cadastrar]

—t T L

Identificador de Biodiesel

O Identificador do Biodiesel foi gerado Automéaticamente: BDODEOAQ

Figura 5.6- Telas de cadastro de Biodiesel e geracado de ID automético ao Biodiesel no
OleoData

A figura 5.6 apresenta o formulario presente na tela de cadastro de
biodiesel. O analista devera informar o 6leo vegetal e de qual amostra desse
O0leo que se originou esse biodiesel. Essas duas informacdes devem ser
previamente cadastradas no setor de Oleo do OleoData.

Além de sua origem, devera ser informado também o volume e
massa de biodiesel produzido, assim como sua data de producéo( incluindo o
inicio e fim). Ap6s o cadastro, o0 sistema gera um cddigo identificador
automaticamente, como visualizado na figura 5.6.

Depois de criar o biodiesel, o analista deve pesquisar em cima de
amostras desse biodiesel que sofrerdo analises fisico-quimicas e de

composicao, para assim cadastrar no sistema.
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Adicionar Percentual de Massa de Ester . ]

Perc. de massa |Se|ecinne um ester EI . | |

Perc. de massa |Se|ecinne um ester... EI . | |

Analise Fisico-Quimica:

Propriedade cetano

Resultado | |

Data do Ensaio | |

Propriedade viscosidade

Resultado | |

Data do Ensaio | |

Propriedade acidez

Resultado | |

Data do Ensaio | |

Figura 5.7- Tela de Cadastro de Amostras de Biodiesel no OleoData

A figura 5.7 apresenta os formularios presentes na tela de cadastro
de amostra de biodiesel. Além desses, outros dados s&o inseridos como
volume e data das analises da amostra. Porem, os itens mais importantes
estdo nos formulérios de cadastro de andlise fisico-quimica e de composicao.

Nesta janela, o analista devera informar o ésteres que compdem a
amostra assim como suas respectivas quantidades. Depois, devera apresentar
os valores das analises fisico-quimicas.

Tendo todos os dados cadastrados, os usuarios poderdo ver as
informagdes de cada biodiesel e amostra em janelas similares. Se o analista
desejar ver todos os biodiesel e suas amostras com seus respectivos dados,

podera acessa-lo através da opcao <<Relatério>> no menu principal.
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— Relatorio de Biodiesel

.. Gerar Excel -..

Data de Cadastro Identificador Oleo de origem
+

Amostra 0 20
+ Amostra 0 2
+ Amostra 1 100
+ Amostra 0 50
+ Amostra 1 30
Amostra 2 10

Figura 5.8- Tela de Relatério de Biodiesel no Oleodata

A figura 5.8 apresenta a tela responsavel por emitir, em uma so
janela, todas as informacdes basicas cadastradas de biodiesel e suas
amostras. Como se pode visualizar, o biodiesel € sinalizado em verde e suas
amostras cadastradas em laranja. Para visualizar a composicao de ésteres e
0os parametros de qualidade (rosa), basta clicar no [+] presente em cada
amostra.

Esta janela também permite ao usuario gerar um arquivo com 0s
dados que estdo no relatério e realizar o download dele. Esta é a funcdo mais
importante para o trabalho atual do OleoData, pois sdo os dados desse arquivo
gue seréo utilizados pelo Sys-PANN para treinar a RNA.

O arquivo gerado devera ser um arquivo de excel na extensdo xls
(excel 2003). Nao se pode utilizar a extensdo xlsx (excel 2007) pois o Sys-
PANN n&o Ié excel desta extensao.

Tendo finalizado o OleoData, os dados poderéo ser disponibilizados
para analise pelo Sys-PANN. Antes de implementar o Sys-PANN, foi
necessario realizar uma pesquisa detalhada para descobrir a melhor RNA e

como implementa-la.



5.2. Sys-PANN — Médulo de treinamento

O sistema proposto SysPANN devera predizer os parametros de
qualidade de Biodiesel a partir da analise de perfis de ésteres da amostra. Para
isso, 0 sistema ira utilizar Redes Neurais Artificiais para encontrar a relacao
entre o quantitativo de ésteres e parametros das propriedades de biodiesel.
Para encontrar essa relacdo, a RNA tentard realizar uma de suas tarefas, a
Aproximacao de Funcoes.

Por isso, o sistema foi dividido em dois médulos: de treinamento |,
como foi visualizado na figura 5.1, e o de predicéo, visualizado na figura 5.2.
Esta secdo tratard do mddulo de treinamento da RNA.

Para se entender melhor o que o médulo de treinamento deve fazer,
uma modelagem do sistema é recomendada. Diferente do OleoData que possui
multiplas funcdes e se utilizou um diagrama de caso de uso, neste caso, como
0 modulo possui apenas uma funcdo — a de retonar uma RNA treinada - sera

utilizado um diagrama de sequencia* para explicar os passos dessa operacgao.

sd Sys-PAMM - Mddulo de treinamentn)

lIsuario Treinoll) : interface RMA Dados

|
| . .
/u 1.1: solicita_treinad !1 A1.1: solicita dados para treinq@!

1.1.1.1: dados para treinDCl/U

1. solicitar treinod

3:firm de treinarmentol) ! 2 solicita dados paratested,

| |
| T |
| |
|

2.1 dados para teste /U

\TI:?--HZ resultado de teste() |

2.1.11: Resultado de tested) U\ T
I

I

l

4: Salicita Salvar RRAD ! 4.1 Salva RNAD

_:__:________:__

Figura 5.9-Diagrama de Sequéncia do modulo de treinamento do Sys-PANN

4 Demonstra as interacdes entre diferentes objetos na execugdo de uma operacédo, destacando a sequéncia
em que as diversas operagdes sdo executadas.
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A figura 5.9 apresenta um diagrama de sequéncia do que se deseja
do moddulo de treinamento do Sys-PANN. Tendo como autor, um usuario
qualquer do sistema, ele ira visualizar o sistema através da interface de
treinamento representado no diagrama por TreinolU. O usuario solicitara via
interface (TreinolU) o treinamento da RNA esperada. Todo processamento da
rede neural é representada pelo objeto RNA.

Com a solicitacdo de treinamento ao objeto RNA, esse objeto ira
solicitar os dados necessarios para o treinamento, o conjunto de padrdes
presentes no arquivo que € representado pelo elemento Dados. Com o0s
padrdes de treinamento enviados a RNA, o treinamento finalmente se inicia.

Finalizado o treinamento, o objeto RNA solicita ao objeto Dados o
conjunto de padrdes de teste para verificar se a rede foi treinada. Tendo esses
padrdes, o0 RNA processa e apresenta o resultado ao TreinolU para que possa
ser visualizado pelo usuario.

Se o0 usuario aprovar o que foi lhe apresentado, devera solicitar a
funcdo de salvar a rede ao objeto TreinolU, que entdo a salva para que esta
rede possa ser posteriormente utilizada no modulo de predicao.

Como se pode observar, mesmo que o médulo de treinamento
desempenhe apenas uma funcao principal, ele ter4 diversas operacdes para
realizar com a RNA. Compreendido as operacdes que este moédulo ira
desempenhar, pode-se concentrar agora na implementacao da RNA.

Porém, antes de se implementar a RNA que ser4 empregada no
sistema deve-se planeja-la. Para realizar o melhor desenvolvimento, foram
utilizados os procedimentos de desenvolvimento de projeto de RNA, conforme
apresentados no capitulo trés. A evolucédo do desenvolvimento da RNA deste

trabalho sera descrita conforme os procedimentos a seguir.

5.2.1. Definicdo e Configuracao da RNA

Este 1° passo € um momento crucial no desenvolvimento da rede,no

qual se definira a rede neural mais adequada baseando-se no problema
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proposto. Para isso, sera seguida a lista de escolhas para se chegar na RNA
desejada.
I.  Escolher o paradigma neural apropriado;
[I.  Escolher o modelo apropriado;
[ll.  Escolher o algoritmo de treinamento e suas configuracdes ;e
IV. Escolher as funcdes de ativacao

Inicialmente, deve-se escolher o paradigma neural e o capitulo dois
apresentou 6 modelos de RNA. Considerando-se que o problema necessita
predizer uma propriedade a partir dos niveis de ésteres no biodiesel, verifica-se
que se deseja encontrar uma funcdo matematica cujas variaveis da equacao
sdo os ésteres e o resultado é o valor propriedade.

Encontrar uma funcdo matematica corresponde ao problema de se
aproximar funcdo. O modelo mais adequado e que também é conhecido como
apréximador universal de fun¢@es, é o modelo Perceptron de multi-camadas.

Dessa forma, as opc¢des | e Il foram respondidas com a definicdo de
utilizacdo do paradigma de treinamento Supervisionado e o do modelo
Perceptron de Multi-Camadas.

Por se ter escolhido o modelo MLP, agora se tem que definir
também o numero de camadas escondidas necessarias e 0 numero de
neurdnios que se deseja. A ultima secéo do capitulo 4 trata sobre as melhores
maneiras de se encontrar esses valores.

Para a definichio do numero de camadas, sera levado em
consideracao as pesquisas de Cybenko (1988) e (1989) que define o numero
de camadas ocultas. Como ele define que duas camadas intermediarias séo o
necessario para aproximar qualquer fungcdo matematica e se desconhece qual
o tipo de funcdo que se deseja encontrar, entdo a RNA esperada tera 2
camadas ocultas.

Apods se definir o nimero de camadas ocultas da RNA, pode-se
definir o nUmero de neurdnio de cada uma das 4 camadas. Vale ressaltar que a
camada de entrada sera tratada como se tivesse neurfnios, esses porem, sem
processamento.

A camada de entrada devera receber os dados externos que no
caso correspondem ao quantitativo de ésteres. Cada neurdnio correspondera a

um éster constituindo um percentual de sua quantidade na amostra de
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combustivel. Para o teste do protétipo serdo utilizados 13 ésteres que serao
apresentados posteriormente. Dessa forma, a camada de entrada sera
composta por 13 neurdnios.

A camada de saida devera devolver os resultados esperados, que
no caso sdo os parametros. Em busca de uma melhor exatiddo nos resultados
e simplificacdo do problema, sera utilizado um parametro por rede. Assim, a
camada de saida ter4 um Unico neurénio.

Para a definicdo das camadas ocultas, ha certa dificuldade de se
encontrar os numeros, pois, como Almeida(2001) e Braga(2007) afirmaram, a
sua definicdo é uma arte de tentativa e erro. E apesar de técnicas para definir
este nimero, nenhuma tem sua eficacia comprovada.

Devido a grande dificuldade de se encontrar a quantidade de
neurbnios para a camada oculta, optou-se entdo para uma opc¢ao mais
automatica: testar todas as opc¢des de combina¢gbes de nimeros de neurdnios
das camadas ocultas, com intuito de se encontrar o melhor resultado.

Dessa forma, 0 que se propde é que diversos treinamentos sejam
realizados automaticamente e se verifigue qual combinacdo de neurdnios teve
0 menor erro. Assim, ainda visualizando o diagrama de sequencia da figura 5.9,
0 usuario antes de solicitar o treino, iria informar a variacdo do numero de
neurdnios que se deveria ter para que cada combinacgao represente uma rede e
assim se descubra a melhor configuracéo.

A RNA discutida assumira a seguinte configuragao:

o Camada de entrada: 13 neurénios;
o Camada oculta 1: x neuronios;
o Camada oculta 2: y neuronios;
o Camada de saida: 1 neurbnio.

Finalizado a definicdo do modelo e sua configuracdo, agora é
necessario escolher o algoritmo de treinamento. Para isso, decidiu-se escolher

entre uma das 3 variacdes de back-propagation descritas no capitulo anterior.

o BackPropagation com momentum
o Resilient Propagation
o Levenberg-Marquardt
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Elas serdo implementadas, testadas e comparadas para que se
verifique qual possui o melhor desempenho. A melhor serd adotada como
algoritmo padréo.

O ultimo passo é escolher a funcédo de ativacdo adequada para 0s
neurénios MCP. Das func¢des citadas, as mais adequadas para trabalhar com o
modelo escolhido séo as func¢bes diferenciaveis, que séo:

o Logistica-sigmaoide — utiliza valores entre [0,1];
o Hiperbdlica-tangente — utiliza valores entre [-1, 1]

Para se escolher uma dessas duas, deve-se verificar como os dados
estdo dispostos. Se o conjunto de dados utilizado possuir mediana, deve se
adotar a hiperbolica tangente, senao a Logistica-sigmoide.

Apés definir a arquitetura, pode-se trabalhar com os dados que

serdo utilizados para treinamento.

5.2.2. Preparacdo dos Dados

Neste passo, os dados relativos ao problema, no caso, os padrées
sao coletados em quantidade e qualidade suficientes para se realizar um bom
treinamento da rede neural. De posse dos dados, deve-se dividir 0 grupo em
dois: dados de treinamento, representando 80% do grupo total e os dados de
teste representando 20% do total.

Para o teste deste prototipo, o LPQA concedeu um conjunto de
dados referentes a composicdo de amostras de biodiesel e suas andlises
fisico-quimicas. Para este caso, cada amostra com sua analise fisico-quimica
representa um padrao.

O conjunto de dados cedido é constituido de 98 padrdes (amostras),
sendo 13 ésteres e 3 parametros. Os ésteres que serdo utilizados seréo:

. c8:0

o C10:0
. C12:0
o C14:0
. C16:0
o C18:0
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° Cci18:1

. C18:2
o C18:3
o C18:10H
o C20:0
o C20:1
o Cc22:11
Os parametros que seréao utilizados:
. indice de lodo,
o Massa especifica e
. Viscosidade.

Para padronizar os dados e facilitar o uso no sistema, os dados
foram cadastrados no OleoData e posteriormente foi gerado um arquivo de
Excel contendo essa relacdo para que pudesse ser utilizada no treinamento.

Apés a coleta dos padrdes, € necessario agora pré-processar esses
dados para deixa-los no formato utilizado pela rede, em especial pelas fungbes
de ativacao. Isso acontece pois a funcéo de ativacdo depende da variacdo dos
dados, como foi explicado na secédo anterior.

Levando em consideragcdo o0s ésteres, que representam
porcentagem de composicao, entdo seus valores devem variar de 0 a 100, com
sua mediana fixa em 50. JA os parametros, ndo possuem valores fixos de
variacao.

Tomando como exemplo o parametro de massa especifica, as
amostras, por determinacdo da ANP, devem ter valores entre 850 e 900 para
serem consideradas dentro dos padrbes. Porém, a massa especifica fora dos
padrées nao possuem limite nem inferior e nem superior, assim podendo ter
valor indeterminado.

Sem valores superiores e inferiores, é dificil de dizer a mediana que
esses valores podem assumir. Assim, se for para normalizar em [-1, 1], fica
impossivel se determinar a mediana para 0. Pode-se determinar o valor
maximo e minimo do grupo, porém se for inserido o valor fora do grupo, a

normalizacéo ocasiona falha.
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Por isso, o mais adequado € normalizar entre [0, 1] e utilizar a
equacao 5.1 de normalizagao:
x — xmin

x" = (5.1)

xmax — xmm

onde x € um valor a ser normalizado, x™™ é o menor valor do grupo

de dados e x™%* o maior valor. Nesta situacéo, x™™" sera 0 e x™* sera 100.

Para devolver a resposta da RNA, basta desnomalizar realizando a

acao inversa, a equacao 5.2:
x = xn(xmax _ xmin) + xmin (5.2)

Como os dados serdo utilizados entre 0 e 1, a funcdo mais
adequada € a Logistica-sigméide. Com a RNA definida e os dados preparados
para serem treinados, agora se pode implementar a rede e treinar os dados.

5.1.1.Implementacao e Treinamento da RNA

Neste passo do desenvolvimento, a RNA pode ser implementada
seguindo as configuracbes determinadas nos passos anteriores. Apos a
implementacéo a rede ja podera ser treinada.

Considerando que o Sys-PANN conterd uma RNA e em conjunto de
diversas operacfes matematicas, optou-se por implementar o sistema na
linguagem de programacgao Java, devido as diversas bibliotecas que d&o
suporte as necessidades do sistema. Para facilitar o desenvolvimento da RNA,
decidiu-se utilizar o framework Encog.

Encog € um Framework de IA para Java e .NET com foco em RNA
(Heaton, 2010). Ele foi criado por Jeff Heaton a fim de ter uma biblioteca mais
robusta que a JOONE, até entdo, a Unica para IA. Este framework recebeu
melhor avaliacdo da comunidade académica que os frameworks Neuroph e
JOONE.

Este framework & muito util, pois ele implementa boa parte da rede,

deixando ao usuario a configuracdo configurar a quantidade de camadas,
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nameros de neurdnios, a funcdo desejada, o algoritmo de treinamento
desejado e implementagao o ponto de parada.

O Encog implementa sua rede utilizando o classe BasicNetwork(). A
partir dai, a rede pode ser configurada com seus métodos. O trecho de cédigo
na figura 5.10 demonstra a implementacéo da rede e das camadas no Encog a

partir do objeto network

network = new BasicHetwork() :
f camada de entrada

network.addLayer (new Basiclayer(neuronio_entrada)});

'/ camadas ocultas

network.addLayer (new Basiclayer(new ActivationSigmoid(),true,neuronico ocultal)};

network.addLayer (new BasiclLayer(new ActivationSigmoid() ,true,neuronic ocultal));
{ camada de saida

network. addLayer (new Basiclayer(new AcotiwvationSigmoid () ,true,neuronio saida)):;

Figura 5.10- Codigo de implementacdo no encog das RNA

No cddigo presente na figura 5.10 se pode notar que, como se havia
projetado, a rede network foi implementada com quatro camadas (new
BasicLayer()). As duas ocultas e a camada de saida, como sdo neurbénios do
tipo MCP, foram instanciadas com a funcdo de ativacdo Sigmoide (new
ActivationSigmoid()).

Para melhor compreender como foi implementado o sistema com
RNA, a figura 5.11 apresenta o diagrama de classes. Este diagrama apresenta
uma classe em destaque, a classe Rna. E nela que todo processamento de
uma rede neural acontece e a biblioteca do Encog € utlizada. Apesar dela ser a
principal, quem gerencia todo o procedimento € a classe PrincipalRna.

Para cada rede neural configurada, a classe PrincipalRna instancia
um objeto de Rna. Apos instanciar, a RNA precisa de dados para o treinamento
que s&o derivados da classe DadoXls. E ele que extrae o dados do arquivo xls
e posteriomente passa a classe que normaliza os dados, a classe

Normalizacao.
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ElRnasalva Elconstantes ElPersistencia
Attributes Attributes Attributes
public String nomeRna public int NUM_ACIDOS =13 public BasicMetwork netwark
public String nomeArquivo public int NUM_IDEAL = 1 private String file
public Date data public int NUM_COLS = 15 private String caminho
public int NUM_LINS = 90 public List rslist

public int NUM_LINS_TREING = 30

public int NUM_LINS_TESTE = 8

public String ARQ_EMNTRADA = "ester x|s"
public String FILENAME = "rna.xml.eg”
public int CAM_OCULTA 1 =26

public int CAM_OCULTA 2 =52

Elrna
Atiributes
private double XOR_INPUT[0..* 0. %] = configuracaoRna
private double XOR_IDEAL[0..*0..%] T
public BasicMetwork network public int num_cam_entrada
Ciperations public int num_cam_saida
public Rna( double XOR_INPUT[D. *,0..*], double XOR_IDEAL[D..*,0.."] ) public int num_cam_ocultal
public BasicMNetwaork getMetwork( ) public int num_cam_oculta2
puhblic void setMetwork( BasicMetwork network2 ) O__{ﬂ public int num_epocas
public ConfiguracacRna getConfig( ) public String alg_treinamento
public void setConfig{ ConfiguracacRna config ) public String func_ativacao
public void configuraRna( ) public double erra
public double treinaRna( ) public double erro_valid
private double getTesteValidade( double XOR_INPUT_TESTE[C..* 0..*], double XOR_IDEAL_TESTE[D..*0..*]) public double limiar_input[0. *,0..*]
public Double[0..*,0..*] executaRna( ) public double limiar_output[0.*0..*]
public Doubkle[0..*,0..*] executaRnaCorreto( DadosXls dado )
public Doukle[0..*,0..*] executaRnaCorretoTeste( DadosXls dado )
public Double[0..*,0..*] predicaoRnaCorreto{ DadosXIsPred dado, int gtd )

ma rna-relhor
Elpados
attributes Elpadosxis

private String url Attributes ElPrincipalRna

private double vet_input[0..*,0..*] private String url

private double vet_ideal[0..*,0..%] private double vet_input[0..”.0..%]
private double vet_ideal[D..™0..*]
private double vet_input_origem[0..*,0..%]
private double vet_ideal_origem|[0..*,0..*]
private boolean normaliza
private double limiar_input[0..*,0..%]
private double limiar_output[0..*0..*]

norma norma

ElNormalizacao
Attritutes

Operations
puhblic void normalizagdoEntrada( double vet_input[0..*,0..%] )
public double[0..*0..*] normalizaSaida( double vet_saida[0..*0..*] )
private double achaMaior{ double d[0..*] )
private double achaMenor( double d[0..*] )

Figura 5.11- Diagrama de Classes da RNA

A Normalizacao utiliza a equagcdo 5.1 e 5.2 para normalizar e
desnomalizar os dados provenientes de DadoXls. Posteriormente,
PrincipalRna repassa os dados a Rna para que possa realizar o treino.

Cada RNA treinada, fica com sua configuragcédo gravada nos objetos
de classe ConfiguracaoRna. Com esta classe fica facil de salvar
posteriormente a configuracdo da RNA desejada.

Quando se deseja salvar a rede, classe Persistencia é a
responsavel por persistir a configuracdo da RNA e a RNA treinada. Ambos sao

salvos em estruturas de dados XML. Esse formato foi escolhido pela facilidade
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de se trabalhar com XML no Java e de n&do haver a necessidade utilizar um
SGBD?, tornando o sistema mais leve.

A figura 5.12 apresenta como os dados da classe ConfiguracaoRna
ficam arranjados no arquivo XML. E possivel verificar no XML ficam salvos o
namero de neurbnios da camada de entrada, saida e ocultas, o erro gerado

pela rede e quantas épocas foram necessarias.

<?xml verszion="1.0" encoding="I50-8859-1" =tandalone="no"?>
<simulacao.ConfiguracaoRkna>
<num_cam entrada>13</num cam entradaxr

< TLmm cam__saidablifnum__cam__saida}

{num__cam__cculta1}26{Inum__cam__ccultal}
< Iam can;_ccultazbiE{Inun;_can;_ccultazb

{nun;_epccasbSEliﬁnuﬂ;_epccasb

£erroxD. 036819714476 T4632< / exrro>

{errc__valid}n.DEES&BDEBDUED&EEES{IEIIC__valid}
< /simulacaoc.Configuracaockna>

Figura 5.12-XML da configuragéo de uma RNA

Inicialmente, foram testados trés algoritmos de treinamento:
BackPropagation com momentum, Resilient Propagation e Levenberg-
Marquardt. Os trés sdo implementados pelo Encog ficando a necessidade
apenas de determinar valor do momentum necessario para o BackPropagation.

Os testes foram realizados a fim de descobrir qual dos trés possuia
melhor desempenho para os dados utilizados. Para isso, os trés algoritmos
foram testados em condic¢des iguais de configuracdo de rede que consistia em:

o Numero de Neuronios oculto-1: 15
o Numero de Neurdnios de entrada-2: 20

Os testes foram realizados em trés secfes para se descobrir quanto
tempo e épocas eram utilizadas para se atingir um determinado nivel de erro
de treinamento. Cada nivel de erro correspondeu a uma secéo. Os niveis de
erro utilizados foram: 0,1; 0.09 e 0.008. Os resultados dos testes podem ser

visualizados na tabela 5.1.

5 Sistema Gerenciador de Banco de Dados
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Tabela 5.1 - Comparativo de Algoritmos: BP, LMA e RProp

SIro de 0.1 0,09 0,08

BP LMA | RProp BP LMA | RProp BP LMA | RProp
Tempo | 3.8 seg | 84 seg |0.09seg| 4.5seg | 2.34min | 0.120 | 10.0 seg | 4.04min | 0.170
Epocas | 1938 355 30 2457 480 40 4000 780 45

Como esperado, o Back Propagation sempre apresentou pouco
tempo, porem necessitando de muitas épocas para compensar as poucas
alteracbes por épocas que ela apresenta por ser um algoritmo simples. O
Levenberg-Marquardt € um algoritmo muito recomendado e demonstra que
possui uma melhora em relacédo ao BP pelo fato de necessitar de um numero
menor de épocas mas como esperado, seu processamento por época é muito
custoso devido a necessidade de sempre calcular a matriz jacobiana para cada
neuronio.

Dos trés, o que teve resultados mais satisfatérios foi o algoritmo de
treinamento Resilient Propagation, apresentando sempre 0 menor tempo e o
menor nimero de épocas por isso ele que sera utilizado no Sys-PANN.

Com relacéo a dinamica de treinamento e inicializacdo dos pesos, 0
Encog é inflexivel nestes dois itens. Na dinamica, ele trabalha com Epocas, no
qual os pesos sdo atualizados a cada ciclo. E os pesos, ele inicializa de forma
randémica.

Apés ter se definido todos os itens de configuracdo da RNA, falta
apenas a condicdo de parada. O Encog ndo possui um método proprio para
isso, sendo necessario implementa-lo.

Considerando os estudos e dicas apresentados na ultima secéo do
capitulo 4, é preferivel trabalhar com validacdo cruzada. Para isso foi
necessario acrescentar mais um grupo aos dados, o grupo de validacgéo,

Assim, a distribuicdo do quantitativo de dados por grupo ficou:

o Grupo de treinamento — 70% dos dados totais,
o Grupo de teste — 10% dos dados totais,
o Grupo de validacéo — 20% dos dados totais.
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Para esta forma de condicdo de parada, o treinamento acontece
apenas com o grupo de treinamento, e a cada época, a RNA é testada com o
grupo de validacdo, gerando-se assim o erro de treinamento e de validacéo.
Vale lembrar que o grupo de teste e de validacdo ndo pode ser utilizado no
treinamento.

Teoricamente, quando se inicia o treinamento de uma rede, ela
comeca primeiro generalizando para qualquer dado, apresentando assim um
erro de validagcdo baixo e de treinamento alto. Com o decorrer do treinamento,
a rede comeca a se especializar nos dados de treinamento e a ndo mais
generalizar, entdo o erro de treinamento diminui e de validagdo aumenta.

A escolha é paralisar o treinamento antes da rede se especializar, ou
seja, quando o erro comecar a aumentar. Tem-se que se descobrir quando
ocorre o erro minimo global, que corresponde ao menor erro que a validacdo

vai apresentar antes do erro aumentar.

0,8

0,7

0,6

0,4 - treinamento

= yalidagdo

0,3 -

1 5 913172125293337414549535761656973778185899397

Figura 5.13- Grafico de teste de validacéo cruzada

Porém, através de testes, a curva dos erros ndo sao suaves O

suficiente para se detectar quando acontece um minimo global. O grafico 5.1
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representa um desses testes e demonstra que tanto o treinamento quanto a
validagdo possuem um inicio ruidoso e posteriormente eles se normalizam.

Seguindo o exemplo do teste, a intencdo seria parar o treinamento
no menor erro da validagdo, sendo no grafico indicado na época 25. Devido a
esse inicio ruidoso decidiu-se que a validacéo iria ocorrer apenas a partir da
época 20. Depois disso, seria verificado a cada época, os trés ultimos erros de
cada época para se constatar que os erros estdo aumentando. Assim, o
treinamento sO vai parar quando ultimo erro for maior que o penultimo e o
pendltimo maior que o antepenultimo.

Tendo se implementado o motor do Sys-PANN, a RNA, ele pode ser
implementado por completo agora. A figura 5.14 apresenta a janela inicial do
sistema. Nesta janela inicial que se escolhe qual moédulo que se deseja utilizar,

se é o de treinamento ou o de predicao.

. __ — ,
|%| Sys-PANN | Sistema de Predicao baseado em RNA e

Sys - PA N N Sistema de Predicédo baseado em RNA

Treinamento - Gerar uma nova Rede Neural

Predicdo - Carregar uma RNA salva

I —

Figura 5.14- Tela inicial do Sys-PANN

Apés escolher a opcdo de gerar uma nova rede Neural, a janela
correspondente ao modulo de treinamento aparece. Esta janela pode ser
visualizada na figura 5.15. Ela contem um formulario para configuracao da rede
gue se deseja encontrar.

Inicialmente, se informa o numero de neurbnios da camada de
entrada e da de saida. Na definicho do numero de neurbnios das camadas

ocultas, € necessario informar o espaco numeérico da variagdo de neurdnios.
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Assim, se for informado de 25 a 27 nos campos das camadas ocultas, entdo

serdo geradas 9 redes nas seguintes configuragdes:

13-25-25-1
13-25-26-1
13-25-27-1
13-26-25-1
13-26-26-1
13-26-27-1
13-27-25-1
13-27-26-1
13-27-27-1

-

T ——
| £ Sistema de Predigio baseado em RNA

Dados Sobre

Configuragido do Treinamento
Camada de Entrada: 13

Camada de Saida: 1

Camada Oculta 1: 25  até 27

Camada Oculta 2: 25 ate 27
Mumero de Epocas: 500

id por Rna: 5

Arquivo de Entrada:

wcogTestelarquivosiester! xls abrir

Melhor Rede Neural do Grupo

Rotina

Acessando arquivo:
E/ADRIANOWFMAMESTRADO\Projeto de Dissertacio\IMP
Dados carregados do arquivo...

Iniciando treinamento...

Rede 0[] Qculta1=25|| Oculta2=25|| Erro:0.0173257895083C

Atual | Ideal

————

Treinamento: 1 RMNAs de 45

{ Predicido de dados de Teste+validagao J

{ Predicio de Todos os dados J

{ Salvar Rede Meural J

Figura 5.15-Modulo de treinamento do Sys-PANN
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Apos se configurar, deve-se informar o maximo de épocas que se
pode treinar. Posteriormente, deve-se informar o ndmero de vezes que uma
dada RNA de configuracédo x deve ser treinada. Isso foi necessario pois, como
0S pesos sao iniciados randomicamente, duas redes com mesma configuracéo
terdo iniciagdo de pesos diferentes, levando as RNAs produzirem resultados
diferentes.

Por ultimo, se informa o arquivo excel que os dados estdo
guardados para ser utilizado no treinamento. Apoés o preenchimento de todas
as informacgoes, clica-se em <<Treinamento>> para se iniciar o treinamento das
redes.

A janela de rotina apresenta a evolucdo dos treinamentos e abaixo

dela, se informa em vermelho quantas RNA foram treinadas.

P T T T T

| £ Sistema de Predigdo baseado em RNA = Cl 2§ J
Dados Treinamento Sobre
e ol
Con{ =
M | Atual-1 | 1deal-1 | Aproximacdo % |
Camada | (| 0.0 876.847873861... 878.0 0.13139407335... |4 || de DissertacioUMPI
12.0 878.600808289... 879.5 0.10234360158...
Camada { | 17.0 §77.239263401... 880.5 0.37170436102...
24.0 879.661332986... 883.0 0.37954004432...
camada ([ 340 877.304534702... 879.0 0.19325846728... :0.1319621239788(C
36.0 873.617371236... 873.0 0.07066837912... 10.0395907156441C
48.0 007.824668720... 008.4 0.06337471208... :0.0540340090828¢
Camada {fl ¢; o 010.911940442... 913.7 0.30607344502... | ||:0.03739423770071
Mumera d || 80.0 880.428853471... 880.0 0.04870961116... :0.0382061457287¢E
8.0 877.819685170... 878.8 0.11167610461... :0.03940852194930
atd por R || 72-0 876.317508062... 877.2 0.10070458813... :0.03668802586021
84.0 875.243823112... 872.0 0.37061936645... 0.03654746493888
85.0 876.886659866... 867.0 1.12747294702... 0.03562982002253
Arquivo d 0.03978195214641
:0.039560222445¢
1cogTest :0.0387672343457
Melhor Rede Neural do Grupo Treinamento: FINALIZADO!!
Configuracio | valor { Predicdo de dados de Teste+validacio J
Camada de entrada 13
Camada de saida 1
Camada Oculta -1 6 { Predicdo de Todos os dados J
Camada Oculia -2 27
Epocas utilizada 150
Erro de treinamento 0.038767234345748414 { SahoRede, o J
Erro de Validacio 0.0027104970754671803

—

Figura 5.16-Treino Finalizado no Sys-PANN
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A figura 5.16 apresenta a situacdo da janela quando se finaliza o
treino. Quando o treino é finalizado, é apresentada a rede que teve o menor
erro e seus dados de configuracdo sao apresentados no quadro da Melhor
Rede Neural. O seu desempenho pode ser visualizado clicando no botéo
<<Predi¢do de dados de Teste + Validacdo>>. Essa opc¢édo abre uma janela
gue apresenta os parametros ideais utilizados no teste e validacdo com suas
respectivas predicdes.

Se a rede apresentou um bom desempenho, pode-se entdo salvar a
rede para que ela possa ser utilizada pelo médulo de predicdo, que sera
apresentado a seguir. Para isso, basta clicar em << Salvar Rede Neural>>.
Uma janelinha se abrira e tera que se da um nome para cadastrar essa RNA

salva.

5.3. Sys-PANN — Mdédulo de Predicao

O médulo de Predicdo do Sys-PANN é a parte principal do trabalho,
pois é nela que vai se realizar a predicdo dos parametros desconhecidos a
partir da apresentacdo da composicdo quimica. Para seu funcionamento, €
necessario o treinamento antes de alguma RNA no modulo de treinamento.

Este moddulo € mais simples, pois sua funcdo é predizer os
parametros das amostras de biodiesel que forem inseridos nele. A tela do
modulo é apresentada na figura 5.17.

Para poder predizer algum parametro, o usuario devera selecionar
uma das RNAs salvas do modulo anterior. Essa sele¢cdo acontece na lista de
RNAs presente no quadro direito da figura 5.17. Depois de selecionada, os
dados de configuracdo da RNA séo carregados no formulario de rede Neural
Atual. Assim podera se visualizar os detalhes da RNA e se é ela a desejada.

Importante dizer que se deve carregar a RNA correspondente a
determinado parametro pois cada rede s6 pode predizer um tipo de parametro.

Apds a confirmacdo de que é a RNA desejada, a predicdo pode
acontecer. Ela é realizada no quadro azul abaixo para que aconteca, os ésteres

da amostra devem estar num arquivo excel, assim como foi utilizado no
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treinamento, s6 que sem 0s parametros e entdo se selecionar o arquivo

desejado com o0s ésteres. Com o0 arquivo carregado, pode-se clicar em

<<PREDICAO>>.

Camada Oculta 2:
Mumero de Epocas:

Taxa do Erro:

treinamenta:

validacao:

Otddeitensparapredi. [ |

[ PREDICAQ

Arquivo: | abrir

M

|| Predicdo de dados por RNA Salva | (S
Rede Neural Atual Selecione uma rede Neural:

Camada de Entrada: || N fitals jiiomejd 00
0 21/03/2013 testesalva

Camada de Saida: 1 21/03/2013 teste2
2 21/03/2013 tested
3 25/03/2013 teste_limiar1

Camada Oculta 1: =

amada beuta 4 25/03/2013 teste_limiar2

5 01/04/2013 teste 5

Predicéo dos dados baseados na RNA selecionada

| Walor

Figura 5.17- modulo de predicdo do Sys-PANN

Depois de solicitada a predi¢do, o resultado solicitado aparecera no

quadro a direita. E assim, a funcdo de predicdo se finaliza. Se desejar, &

possivel predizer varias amostras bastando informar no campo Qtd de itens, a

guantidade de amostras que necessita predizer.

O moddulo de predicdo é simples, pois o trabalho desgastante fica

por conta do médulo de treinamento que posteriormente s6 passa a RNA

pronta para ser utilizada para predicédo.
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5.4. Considerag0Oes Finais

O Sys-PANN é um software desenvolvido em JAVA utiliza o
Framework Encog para facilitar a implementagdo da RNA que ele utiliza para
predizer os parametros de qualidade do Biodiesel.

ApoOs analises nos capitulos anteriores, ficou definido a configuracao
que seria utilizada no sistema: uma rede MLP utilizando o algoritmo de
treinamento Resilient Propoagation. A funcdo de ativacéo definida foi Logistica-
Sigmoide.

Devido as dificuldade de se encontrar o nimero ideal de neuroneos,
decidiu-se por automatizar essa busca: o sistema ird buscar a melhor
configuracdo numa busca exaustiva. Apos definido e implementado, poderéa ser
testado e os seus resultados serdo apresentados no proximo capitulo.
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6. RESULTADOS E DISCUSSOES

Recentemente, o LPQA comecou a utilizar o software Statistica 10,
desenvolvido pela StatSoft®, para realizar seus estudos estatisticos e
preditivos. Este software é composto de um moddulo com ferramentas
estatisticas e outro com mineracdo de dados. Dentro deste ultimo méddulo,
encontram-se as RNAs.

O Statistica 10 é um software amplamente divulgado e utilizado por
diversas empresas e instituicbes, e por isso seus resultados serdo utilizados
para validar o funcionamento do Sys-PANN.

Semelhantemente ao Sys-PANN, o Statistica 10 testa diversas
configuracbes de RNAs para encontrar a mais adequada. Porém, o seu uso é
limitado a apenas uma camada oculta, em oposicdo ao Sys-PANN que utiliza
duas camadas ocultas.

Para validar o Sys-PANN, decidiu-se comparar seu desempenho ao
Statistica 10, o qual recebeu o0 mesmo grupo de dados que foi utilizado pelo
Sys-PANN focando no teste de desempenho ao grupo de dados do parametro
de qualidade indice de lodo. A tabela 6.1 apresenta as melhores configuracdes

gue cada software encontrou.

Tabela 6.1- Configuragbes dos Softwares Sys-PANN e Statistica

I D .

Configuracéo 13-25-25-1 13-10-1
Funcao de Transferéncia | Logistica - Sigmoide Tangente-Hiperbolica
Erro de Treinamento 0,044 0,0847

Para comparar o desempenho dos dois softwares, sera utilizado o
grupo de teste do Sys-PANN, que totaliza 10 amostras. Como o Statistica 10
apresenta, posteriormente ao treino, a predicdo de todos os valores do
treinamento, entdo sera separado desse grupo as mesmas 10 amostras para

facilitar a comparacao.
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As figuras 6.1 e 6.2 apresentam os graficos de dispersdo do Sys-
PANN e do Statistica 10, respectivamente. O grafico de dispersdo é utilizado
para comparar pares de valores que no presente caso, sao o valor ideal e o

valor aproximado (ou atual).
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Figura 6.1- Grafico de dispersdo do Sys-PANN
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Figura 6.2- Gréfico de disperséo do Statistica

Nota-se que, no grafico do Sys-PANN (figura 6.1), os pontos do
valores atuais estdo muito mais proximos aos pontos dos valores ideais, em
comparacdo ao Statistica 10. E ainda, a maior parte desse pontos atuais
sobrepde os ideais, demonstrando 0 quao préximos estao.

A tabela 6.2 exibe os valores preditos por cada software em relacao
ao valor ideal do parametro indice de lodo. Observa-se que a predicéo pelo
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Sys-PANN, na maioria das amostras, se aproxima mais do valor ideal do que a

predicédo pelo Statistica 10.

Tabela 6.2- Valores de predicéo de indice de lodo

115,9 112,47 120,87
92,2 74,66 95,35
88,9 113,82 98,12
52 57,98 33,74
100,39 105,31 110,47
96,74 95,33 93,37
126,5 121,13 132,12
82,66 82,17 77,46
60 63,75 79,5

Pode-se notar assim o bom desempenho do Sys-PANN em relacéo
ao Statistica 10 com relacdo aos valores de teste. O Sys-PANN apresenta um
desempenho ligeiramente melhor, considerando que este € um protétipo.

Essa ligeira superioridade pode ser atribuida ao fato de que o
numero de camadas ocultas do Statistaca 10 é insuficiente para o problema de
aproximacgao de funcdes. A utilizacdo de duas camadas € mais recomendado
se a funcéo alvo é de tipo desconhecido.

Diante do bom resultado comprovado do Sys-PANN, pode-se
realizar a busca pela melhor configuragdo de RNA para cada parametro
utilizando o algoritmo de treinamento Resilient Propagation com a funcéo de
ativacao Logistica-Sigmoide.

Para encontrar as melhores configuracdes, foram adotadas, para as
trés propriedades de biodiesel (indice de lodo, Massa especifica e
Viscosidade), os mesmos parametros de busca:

e 1°camada Oculta: 10 a 50 neurdnios;
e 2°camada Oculta: 10 a 50 neurdnios;

¢ Quantidade de treino em uma mesma configuracao: 5;
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e Maximo de épocas: 1000.
Diante da definicdo dos parametros, as trés buscas foram realizadas
e selecionaram-se as redes que possuiram os menores erros de validacao para
cada propriedade. A tabela 6.3 apresenta as melhores configuracdes

encontradas.

Tabela 6.3 - Melhores configuracdes de RNA encontrada para os 3 parametros de qualidade

C. Entrada 13 13 13
1° C. Oculta 16 25 21
2° C. Oculta 48 34 12
C. Saida 1 1 1
Erro de Treino 0,0140 0,0312 0,0089
Erro de Validagéo 0,0328 0,0110 0,0277
Epocas 510 185 425

Observa-se que o numero de neurbnios variou bastante entre uma
propriedade e outra, demonstrando o quanto é dificil encontrar manualmente
uma configuracao, o que é facilitado pela busca automatica.

Vale notar também a interferéncia do numero de épocas no
treinamento. A massa especifica, que teve poucas épocas, teve o erro de
validacdo menor que o erro de treinamento, e o indice de iodo, que utilizou
mais épocas, teve o erro de treinamento menor que o de validagdo. Isso
demonstra e comprova que uma RNA inicia seu treino generalizando e, depois,
no decorrer das épocas, se especializa.

A seguir, serdo apresentados o0s resultados dos treinos para
demonstrar o quanto as RNAs se aproximaram dos valores ideias, tanto no
treinamento quanto no grupo de validacdo. Para isso serdo apresentados 0s
graficos de dispersdo. E importante ressaltar que, nestes graficos, quanto
menos pontos atuais (azul) aparecerem, melhor sera o resultado, ou seja, mais

os valores atuais estéo sobrepostos pelos valores ideais (vermelho).
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Figura 6.4 - Gréfico de dispers&o do grupo de treinamento do indice de iodo

A melhor RNA treinada com o grupo de indice de iodo apresentou
um erro de validacéo de 3,2% e de treinamento de 1,4%. Esses baixos valores
condizem com o que aparece nos graficos 6.3 e 6.4, nos quais quase todos 0s
pontos azuis estdo sobrepostos, demonstrando o0 qudo proximos estdo 0s

valores ideias e atuais.
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Figura 6.6- Grafico de disperséo do grupo de treinamento da Massa Especifica

A melhor RNA treinada com o grupo da Massa Especifica
apresentou um erro de validacdo de 1,1% e de treinamento de 3,2%. Esses
baixos valores condizem com o que aparece nos graficos 6.5 e 6.6. E
interessante notar que, como o erro de treinamento do indice de iodo foi maior
que o da massa especifica, no grafico de massa especifica os pontos azuis
aparecem muito mais, mesmo que suavemente, do que no do indice de iodo
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Figura 6.8 - Gréfico de disperséo do grupo de treinamento da Viscosidade

A melhor RNA treinada com o grupo da Viscosidade apresentou um
erro de validacdo de 2,7% e de treinamento de 0,89%. Esses baixos valores
condizem com o0 que aparece nos graficos 6.7 e 6.8. Com um erro de
treinamento muito baixo, menor de 1%, a RNA acerta quase todos os valores
ideais, com apenas alguns erros se sobressaindo no grafico 6.8.

Um fato em comum em todos os gréficos € que os pontos atuais
(azul) aparecem mais nas areas de menor concentragdo de pontos ideais
(vermelho) dos graficos, demonstrando que esses valores ndo estavam em
quantidade suficiente para apresentar essas caracteristicas para a rede
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aprender. Com isso, 0s valores que se desviaram mais da média
correspondem as caracteristicas pouco treinadas, apontando assim uma
deficiéncia no grupo de treinamento pela falta de homogeneidade de
caracteristicas.

Dessa forma, Sys-PANN utilizando o algoritmo de treinamento
Resilient Propagation, funcdo de ativacdo Logistica-Sigmédide, validacdo
cruzada como ponto de parada e a busca pela melhor configuracdo, se mostra
como uma boa ferramenta para predicdo de parametros de qualidade de

Biodiesel.
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7. CONSIDERACOES FINAIS

O biodiesel € um combustivel produzido a partir do 6leo de vegetais,
que pode substituir, parcial ou totalmente, o diesel fossil. Ele tem se tornado a
cada ano mais importante a medida que seus beneficios vdo sendo
descobertos. Desta forma, a producédo, o consumo e a pesquisa estdo sendo
estimulados pelo governo federal através do PNPB. No Maranh&o, o LPQA € o
laboratério responsavel pelas pesquisas no estado e por isso decidiu-se ajuda-
los com algo que os ajuda-se a acelerar suas pesquisas.

Para isso, foi realizado um estudo sobre o biodiesel, como ele &
produzido, a sua composicdo quimica e seus critérios de qualidade. Descobriu-
se entdo que a composicao quimica do biodiesel ( disposicdo quimica dos
ésteres ) tem influéncia direta sobre alguns tipos de parametros de qualidade.
Por isso, objetivou-se descobrir qual a relacdo matematica entre os ésteres e
os parametros de qualidade, para que se pudesse desenvolver uma ferramenta
que realizasse a predicdo desses parametros a partir dos percentuais de
composicdo dos ésteres no Biodiesel.

Para realizar essa predicdo, decidiu-se utilizar um método de
sucesso na area da IA que pode ser utilizada para este fim: as Redes Neurais
Artificiais. Realizou-se um estudo detalhado das RNAs para descobrir qual a
mais adequada ja a RNA tem varios tipos, modelos e configuracées.

A partir dos estudos, verificou-se que o problema de predicdo que
busca uma relacdo se enquadra no grupo de problema de Apréximacao de
funcdo. O tipo de RNA mais adequada para este problema é uma Rede de
modelo Percetron Multi-Camadas (MLP), conhecido como Aproximador
Universal de Funcdes.

Apds a escolha do tipo de rede, foi realizado um estudo sobre MLP
para descobre qual a melhor maneira de configurar a rede para o problema
desejado. Para tal, concluiu-se que seria utilizada uma rede de duais camadas
ocultas, com neurdnios que teriam fung¢des de ativacdo Sigmoide.

Porem, se descobriu que a definicdo da quantidade de neurénios de

cada camada oculta € uma busca de tentativa e erro, por isso a ferramenta que
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seria desenvolvida deveria realizar uma busca pela melhor quantidade de
neuronios.

Apéds a definicdo da RNA, a ferramenta desejada para auxiliar na
pesquisa do Biodiesel utilizando RNA foi desenvolvida, o Sys-PANN. Ela foi
desenvolvida em Java. Para facilitar e padronizar os dados a serem utilizados,
foi desenvolvido um aplicativo web em PHP para cadastro de biodiesel e sua
composicdo quimica com os parametros de qualidade.

A RNA do Sys-PANN foi testado utiliza-se uma arquivo de dados
reais de biodiesel de contendo 98 amostras com suas composicées quimicas e
3 paréametros. Foi utilizado inicialmente 3 algoritmos de treinamento:
BackPropagation com momentum, Resilient Propagation e Levenberg-
Marquardt. Apés alguns testes, verificou-se o0 desempenho melhor do Resilient
Propagation.

Para um melhor resultado, o Sys-PANN faz apenas uma predicao de
parametro de amostra por vez pois a RNA foi desenvolvida teve melhores
resultados tendo apenas um neurénio de saida.

Para verificar a qualidade dos resultados da RNA, foi utilizado o
software Statistica, um renomado software do mercado que pode também gerar
RNA. Nos testes de desempenho, os resultados do Sys-PANN foram um pouco
superiores ao Statistica, demonstrando a qualidade dos resultados.

Posteriormente, foram geradas trés redes, uma para cada parametro
disponivel, e através da fase de validacdo e teste, 0 Sys-PANN aproximou
muito dos resultados esperados, chegando em alguns casos a igualar os
resultados. Assim, se em algumas situacdes ele ndo chegar muito préximo do
resultado esperado, pelo menos consegue tendenciar, pois 0 erro nao é tao
grande e € o suficiente para indicar se o valor esta dentro do padrdo de
qualidade.

Vale ressaltar que a rede podera ter um melhor desempenho se o
grupo de treinamento por maior e, principalmente, mais homogéneo, o que
produziria um resultado melhor ainda.

Assim, os resultados do Sys-PANN demonstram que a utilizacdo de
redes neurais artificiais para predicdo € um meéetodo eficaz. Quando a rede €&
bem treinada resulta numa boa predicdo ou, na pior das hipGteses, consegue

tendenciar uma decisao.
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Apesar dos bons resultados, o sistema pode ser melhorado num
trabalho futuro, por isso pretende-se:
l. Adicionar mais neurdnios na camada de saida sem depreciar 0s
resultados.
Il. Testar outros algoritmos de treinamento e propor alteracdes a eles
para se ter um melhor resultado.
Il Estudar e melhorar a condicdo de parada da RNA.
V. Utilizar o método de otimizacao de colonia de formigas para otimizar

o fluxo de dados dentro de uma RNA
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ANEXO | - Resolugéo n°. 14 da ANP - Especificacdo do Biodiesel

CARACTERISTICA UNIDADE | LIMITE METODO
ABNT NBR ASTM D EN/ISO
Aspecto - LI (1) - - -
Massa especifica a 202 C kg/m?3 850a900 | 7148 1298 EN ISO 3675
14065 4052 -
EN 1SO 12185
Viscosidade Cinematica a mm?/s 3,0a6,0 10441 445 EN ISO 3104
40°C
Teor de dgua, max. mg/kg (2) - 6304 EN I1SO 12937
Contaminacao Total, max. mg/kg 24 - - EN 1SO 12662
NBR 15995
Ponto de fulgor, min. (3) oC 100,0 14598 93 EN I1SO 3679
Teor de éster, min % massa 96,5 15764 - EN 14103
Residuo de carbono, maéx. % massa 0,050 15586 4530 -
(4)
Cinzas sulfatadas, max. % massa 0,020 6294 874 EN 1SO 3987
Enxofre total, max. mg/kg 10 15867 5453 EN ISO 20846
EN I1SO 20884
Sédio + Potassio, max. mg/kg 5 15554 - EN 14108
15555 EN 14109
15553 EN 14538
15556
Célcio + Magnésio, max. mg/kg 5 15553 - EN 14538
15556
Fosforo, max. mg/kg 10 15553 4951 EN 14107
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Corrosividade ao cobre, 3h | - 1 14359 130 EN ISO 2160
a 50 °C, max.
Numero Cetano (5) - Anotar - 613 EN ISO 5165
6890 (6)
Ponto de entupimento de eC (7) 14747 6371 EN 116
filtro a frio, max.
indice de acidez, méx. mg 0,50 14448 664 EN 14104 (8)
KOH/g
Glicerol livre, max. % massa | 0,02 15341 (8) 6584 (8) EN 14105 (8)
15771 - EN 14106 (8)
Glicerol total, max. (9) % massa | 0,25 15344 6584 (8) EN 14105 (8)
15908 -
Monoacilglicerol, max. % massa | 0,80 15342 (8) 6584 (8) EN 14105 (8)
15344
15908
Diacilglicerol, max. % massa | 0,20 15342 (8) 6584 (8) EN 14105 8)
15344
15908
Triacilglicerol, max. % massa | 0,20 15342 (8) 6584 (8) EN 14105 (8)
15344
15908
Metanol e/ou Etanol, max. | % massa | 0,20 15343 - EN 14110 (8)
indice de lodo g/100g Anotar - - EN 14111 (8)
Estabilidade a oxidagdo a h 6 - - EN 14112 EN
110°C, min. (10)
15751 (8)
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Nota:
(1) Limpido e isento de impurezas, com anotac¢do da temperatura de ensaio.

(2) Sera admitido o limite de 380 mg/kg 60 dias apos a publicacdo da Resolucdo. A partir de 12
de janeiro de 2013 até 31 de dezembro de 2013 serd admitido o limite maximo de 350 mg/kg e
a partir de 12 de janeiro de 2014, o limite maximo sera de 200 mg/kg.

(3) Quando a analise de ponto de fulgor resultar em valor superior a 1302 C, fica dispensada a
analise de teor de metanol ou etanol.

(4) O residuo deve ser avaliado em 100% da amostra.

(5) Estas caracteristicas devem ser analisadas em conjunto com as demais constantes da tabela
de especificacdo a cada trimestre civil. Os resultados devem ser enviados a ANP pelo Produtor
de biodiesel, tomando uma amostra do biodiesel comercializado no trimestre e, em caso de
neste periodo haver mudanca de tipo de material graxo, o Produtor devera analisar nimero de
amostras correspondente ao nimero de tipos de materiais graxos utilizados.

(6) O método ASTM D6890 podera ser utilizado como método alternativo para determinagao
do numero de cetano.

(7) Limites conforme Tabela Il. Para os estados ndo contemplados na tabela o ponto de
entupimento a frio permanecera 19°C.

(8) Os métodos referenciados demandam validagdo para os materiais graxos ndo previstos no
método e rota de produgao etilica.

(9) Podera ser determinado pelos métodos ABNT NBR 15908, ABNT NBR 15344, ASTM D6584
ou EN14105, sendo aplicavel o limite de 0,25% em massa. Para biodiesel oriundo de material
graxo predominantemente laurico, deve ser utilizado método ABNT NBR 15908 ou ABNT NBR
15344, sendo aplicavel o limite de 0,30% em massa.

(10) O limite estabelecido devera ser atendido em toda a cadeia de abastecimento do
combustivel.
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