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RESUMO

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sao consideradas sistemas nao-lineares e seu
processo de treinamento pode ser visto como um problema de otimizacdo. Uma vez
que 0s pesos sinapticos (estrutura onde o aprendizado € armazenado) 6timos séo
dificeis de serem encontrados por métodos analiticos, faz-se necessario o uso de
métodos iterativos de otimizacdo local ou global. Os algoritmos de treinamento
baseados no gradiente sdo amplamente utilizados devido a sua eficacia, porém, sao
de lenta convergéncia e, muitas vezes, ndo conseguem “fugir’ de minimos locais. Tem
sido demonstrado que o desempenho da RNA depende de diversos fatores, entre eles
as condicdes iniciais (0s pesos sinapticos iniciais) da rede. A apropriada inicializagéo
desses pesos pode contribuir com a melhoria do desempenho da rede e muitos
métodos tém sido propostos para esse fim. O objetivo principal do presente trabalho
€ propor uma nova técnica de otimizacdo dos pesos iniciais das RNAs Multilayer
Perceptron (MLP) por meio das meta-heuristicas (MHs) Differencial Evolution (DE),
Genetic Algorithms (GA) e Particle Swarm Optimization (PSO). Estas RNAs seréo
posteriormente treinadas com o algoritmo Levenberg-Marquardt (LM). Estas técnicas
hibridas serdo denominadas, respectivamente, DE-LM, GA-LM e PSO-LM ou,
genericamente, MH-LM. Estas técnicas hibridas aqui propostas foram aplicadas,
ineditamente, a um problema real de classificacdo de areas abandonadas para
implantacdo de usinas de geracdo de energia solar. Em termos de Erro Quadratico
Médio (MSE), considerando apenas o conjunto de teste (50% dos dados), a técnica
MH-LM obteve uma reducdo média de aproximadamente 20% em relagcdo ao
algoritmo LM: GA-LM obteve uma reducao de 22,9%, PSO-LM alcancou uma reducéo
de 19,6% e DE-LM reduziu o MSE em 17,2%. Também foram testados outros seis
conjuntos de dados da literatura, nos quais a estratégia MH-LM se mostrou superior
ao algoritmo LM e a outras cinco técnicas de classificagdo: Linear Discriminant
Analysis (LDA), Naive Bayes (NB), Decision Trees (DT), Support Vector Machines
(SVM) e Random Forest (RF). Com isso mostra-se o desempenho promissor da
técnica proposta, que podera ser explorada futuramente em outras aplicacdes e com
outras MHs.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Reconhecimento de Padrdes. Analise de
Agrupamentos. Meta-heuristicas.



ABSTRACT

Artificial Neural Networks (ANNSs) are considered non-linear systems and their training
process can be seen as an optimization problem. Since the optimal synaptic weights
(structure where learning is stored) are difficult to find by analytical methods, it is
necessary to use iterative methods of local or global optimization. Gradient-based
training algorithms are widely used because of their effectiveness; however, they are
slow to converge and often fail to "escape"” from local minima. It has been
demonstrated that the performance of ANN depends on several factors, including initial
conditions (the initial synaptic weights) of the network. Appropriate initialization of
these weights can contribute to the improvement of network performance and many
methods have been proposed for this purpose. The main objective of the present work
IS to propose a new technique to optimize the Multilayer Perceptron (MLP) ANN initial
weights through the Differential Evolution (DE), Genetic Algorithms (GA) and Particle
Swarm Optimization (PSO) metaheuristics (MHs). These ANNs will be further trained
with the Levenberg-Marquardt (LM) algorithm. These hybrid techniques will be named,
respectively, DE-LM, GA-LM and PSO-LM or, generally, MH-LM. These hybrid
techniques proposed here were applied, unquestioningly, to a real problem of
classification of abandoned areas for the implantation of solar power plants. In terms
of Mean Squared Error (MSE), considering only the test set (50% of the dataset), the
MH-LM technique obtained an average reduction of approximately 20% in relation to
the LM algorithm: GA-LM obtained a reduction of 22.9%, PSO-LM reached a reduction
of 19.6% and DE-LM reduced the MSE by 17.2%. Another six sets of literature data
were tested in which the MH-LM strategy was superior to the LM algorithm and to five
other classification techniques: Linear Discriminant Analysis (LDA), Naive Bayes (NB),
Decision Trees (DT), Support Vector Machines (SVM) and Random Forest (RF). This
shows the promising performance of the proposed technique, which can be explored
in other applications and other MHs in the future.

Key-words: Artificial Neural Networks. Pattern Recognition. Cluster Analysis.
Metaheuristics.
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1 INTRODUCAO

As primeiras atividades formais da Pesquisa Operacional (PO) se iniciaram na
Inglaterra durante a Segunda Guerra Mundial, quando um time de cientistas britanicos
decidiu avaliar a melhor forma de alocacdo de materiais bélicos e suprimentos com
base em principios cientificos. Depois da guerra, as ideias desenvolvidas nas
operacdes militares foram adaptadas a melhoria da eficiéncia e produtividade no setor
civil, em um processo de otimizacao produtiva (Gass, 2011).

A otimizacdo de processos decisOrios e operacionais tem potencial para
aperfeicoar a correta alocagcédo dos recursos naturais, de natureza finita e de valor
crescente (Gunasekaran e Subramanian, 2018; Jaehn, 2016). Inovag¢des de cunho
tecnoldgico, tanto de produtos como de processos, podem contribuir para essa melhor
utilizacao, seja pela reducdo do consumo e melhoria da eficiéncia como pelo maior
aproveitamento de recursos subutilizados (Diaz-Rainey e Ashton, 2015; Yabar, Hara
e Uwasu, 2012).

Com a difusdo do uso de bancos de dados e o crescimento exponencial do
tamanho dos mesmos, a ciéncia da PO se vé em meio ao desafio de como detectar
dados que sejam relevantes e de como encontrar significado em tais dados. Entre as
metodologias (ou processos) disponiveis para enfrentar este problema esta a
Mineracdo de Dados (Data Mining, DM), cujas técnicas “garimpam” grandes conjuntos
de dados em busca de padrées que possam levar a decisdes proveitosas (Meisel e
Mattfeld, 2010; Olafsson, Li e Wu, 2008).

Devido a grande variedade de técnicas de DM e aos inumeros tipos e fontes de
informacao disponiveis é fundamental se definir os limites de aplicacéo e a relevancia
de certos métodos de acordo com 0s objetivos a serem atingidos pelo pesquisador.
Também faz-se necessario entender o modo pelo qual o problema deva ser resolvido,
escolhendo entre dominios de aplicagdo como classificacdo, agrupamento
(clusterizacao) e associacédo, entre outros (Vadim, 2018).

Existem, basicamente, trés categorias de problemas em DM: aprendizado
supervisionado (com treinamento guiado por dados rotulados), aprendizado néo-
supervisionado (que nado utiliza roétulos de classes) e aprendizado semi-
supervisionado, um meio-termo entre os dois tipos anteriores. Estes termos provém
do Aprendizado de Maquina (Machine Learning, ML), conceito que combina todo o
conjunto de tecnologias do DM (Sammut, Webb e Webb, 2017).
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Na primeira categoria, aprendizado supervisionado, um modelo de analise de
dados (ou classificador) € construido e treinado até atingir uma qualidade de resposta
(acuracia) satisfatoria. Ha casos em que tal nivel de qualidade pode ser atingido, quer
seja pela inaptidao do algoritmo (procedimento sistematico de resolugéo) escolhido,
quer seja por os dados utilizados ndo possuirem uma estrutura que possa ser
identificada. Exemplos deste tipo de aprendizado sédo os problemas de classificacao,
nos quais existem determinados conjuntos de entidades (instancias) distribuidas de
uma maneira especifica em certas classes. Para um conjunto limitado dessas
entidades (conjunto de treinamento) € conhecida a maneira em que estéo distribuidas
e rotuladas e, baseado nesse conjunto, é feita a adaptacdo do modelo (treinamento
ou aprendizado) de modo que se consiga extrapolar o conhecimento adquirido para o
restante do conjunto (Witten et al., 2017).

No aprendizado ndo-supervisionado, o modelo é construido sem a ajuda de
rétulos pré-definidos. As instancias sdo agrupadas com base em medidas de
similaridades entre suas varidveis. Cabe, entdo, ao pesquisador, definir os
significados dos grupos formados (Roiger, 2017).

Ja no aprendizado semi-supervisionado existem tanto dados rotulados quanto
dados sem rotulo que serdo utilizados no treinamento do algoritmo. E bastante til
guando apenas um pequeno numero de instancias rotuladas encontra-se disponivel.
Este tipo de aprendizado € utilizado tanto em tarefas de classificagdo quanto de
clusterizacéo (Chapelle, Scholkopf e Zien, 2006).

Entre as técnicas mais utilizadas e que mais se destacam em problemas de
classificacédo estdo as Redes Neurais Artificiais (RNA) (Seo e Shin, 2019; Ting, Tan e
Sim, 2019), modelos “caixa-preta” que funcionam como aproximadores universais de
funcdes que podem ajustar qualquer tipo de funcdo para relacionar variaveis
explanatérias com variaveis de resposta, mesmo que tal relacionamento seja nao-
linear e complexo (Gibert et al., 2018). Essa caracteristica é levada além com o
Teorema da Aproximacao Universal (Hornik, Stinchcombe e White, 1989), que
demonstra que uma RNA do tipo Multilayer Perceptron (MLP) com apenas uma
camada oculta pode se adequar precisamente a qualquer funcéo continua. Entretanto,
para que a aproximacao seja satisfatéria, € necessario definir parametros para os
qguais nao existem regras pré-estabelecidas. Entre estes parametros, podemos citar
0S pesos sinapticos iniciais e vieses que, geralmente, sao inicializados aleatoriamente
(Villarrubia et al., 2018).



16

Este trabalho abordara este problema especifico das RNAs, de inicializacao
dos pesos iniciais e vieses da rede. Sera conduzido um estudo de caso aplicado a um
problema de classificagdo na area de energia solar. De forma secundaria, sera
abordado o problema de clusterizacdo e, também, sua otimizacdo na fase de pré-

processamento dos dados.
1.1 PROBLEMATIZAQAO

RNAs séo consideradas um sistema néo-linear e seu processo de treinamento
pode ser visto como um problema de otimizagdo nao linear (Luo et al., 2016;
Timotheou, 2009). Uma vez que 0s pesos sinapticos (estrutura onde o aprendizado é
armazenado) 6timos sédo dificeis de serem encontrados por métodos analiticos, faz-
se necessario 0 uso de métodos iterativos de otimizagéo local ou global (Erdogmus et
al., 2005). Os algoritmos de treinamento baseados no gradiente sdao amplamente
utilizados devido a sua eficacia (Erdogmus et al., 2005) porém, sdo de lenta
convergéncia e, muitas vezes, ndo conseguem fugir de minimos locais (Nasr e
Chtourou, 2011).

Tem sido demonstrado que o desempenho da RNA (velocidade e acuracia)
treinada com algoritmos baseados no gradiente depende de fatores que incluem o
algoritmo de treinamento, as funcdes de transferéncia (também chamadas funcdes de
ativacdo), as condicdes iniciais (pesos iniciais), os dados utilizados e seu pré-
processamento e a arquitetura da rede (nUmero de camadas e numeros de neurbénios)
(Man et al., 2011; Ros et al., 2007; Yam e Chow, 1995).

Historicamente, 0s pesos sinapticos eram inicializados com valores iguais, 0
gue levava a uma convergéncia coletiva dos mesmos, o que era indesejado (Sodhi e
Chandra, 2014). Para quebrar esta simetria, 0 método da inicializagdo aleatéria em
um intervalo definido foi proposto por Rumelhart, Hinton e Williams (1986), embora a
aleatoriedade esteja presente nas RNAs desde o modelo do Perceptron, que assumia
conexdes aleatorias entre suas unidade funcionais basicas, os neurénios (Rosenblatt,
1958).

A apropriada inicializacdo dos pesos sinapticos da rede pode diminuir o tempo
de treinamento assim como evitar os tdo indesejados minimos locais (Adam et al.,
2014; Napolitano, Serinaldi e See, 2011; Qing Song, 2011; Talaska et al., 2015) e

muitos métodos tém sido desenvolvidos visando superar estas dificuldades, como os
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gue envolvem minimos quadrados e analise intervalar, que foram efetivos em diminuir
o erro inicial, embora estes tenham se mostrado instaveis e, muitas vezes, incapazes

de superar minimos locais (Qiao, Li e Li, 2016).

1.2 OBJETIVOS

Os obijetivos estédo aqui divididos em geral e especificos.

1.2.1 Objetivo geral

Propor uma nova técnica de otimiza¢ao para a obtencédo dos pesos iniciais das
RNAs MLP por meio das meta-heuristicas (MHs) Evolucao Diferencial (Differencial
Evolution — DE), Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms — GA) e Otimizacao por
Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization — PSO), abordagem denominada
MH-MLP (Metaheuristic-Multilayer Peceptron). Posteriormente sera utilizado o
algoritmo Levenberg-Marquardt (LM) para refinamento da solucdo, o que sera
chamado de MH-LM (Metaheuristic-Levenberg-Marquardt). Na etapa de pré-
processamento dos dados, no problema de preenchimento de dados faltantes, é
proposta a otimizagao do algoritmo Fuzzy C-means (FCM) através da pré-selecdo dos
centroides iniciais por meio, também, das MHs DE, GA e PSO, técnica que sera aqui

denominada HFCM (Hybrid Fuzzy C-means).

1.2.2 Objetivos especificos

e Adaptar as MHs DE, GA e PSO aos problemas de otimizacdo e
treinamento de RNAs, além do problema de clusterizacao;

e Programar, em MATLAB, o algoritmo MH-LM e MH-MLP, além do
algoritmo HFCM, a partir das MHs DE, GA e PSO e dos algoritmos LM
e FCM;

e Selecionar, a partir de bases de dados publicas, os dados relativos ao
problema das instalacdes de energia solar e outros problemas classicos
da literatura;

e Pré-processar os dados selecionados tornando-os adequados a

metodologia proposta;
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e Testar os algoritmos hibridos propostos com um problema real e inédito
(classificacdo de areas abandonadas no territério continental
Estadunidense visando a instalacdo de usinas de energia solar
fotovoltaica);

e Comparar os algoritmos propostos em outros conjuntos de dados

disponiveis na literatura.
1.3 JUSTIFICATIVA

Uma vez que existem diversas técnicas de extragdo de conhecimento de bases
de dados (nUumero que cresce a cada dia), faz-se necesséria a selecdo do modelo
mais adequado aos dados do problema, minimizando o erro entre os valores-alvo e
as respostas do modelo e/ou reduzindo o tempo de obtencéo da solu¢ao do problema
(Mehdiyev et al., 2016).

A proposta principal do trabalho, MH-LM, visa melhorar o desempenho de
classificagcdo das RNAs em um problema envolvendo energia renovavel (fotovoltaica)
e areas abandonadas com potencial de reutilizacdo. Também foi tratado o problema
de inicializacdo dos centroides do algoritmo FCM, geralmente inicializados
aleatoriamente a partir de uma amostra dos dados de entrada.

1.4 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

A relevancia desta pesquisa consiste em tratar o problema da classificacdo de
areas abandonadas para instalacdo de usinas fotovoltaicas utilizando RNAs hibridas,
com inicializacdo dos pesos sinapticos, da qual depende fortemente a qualidade do
processo de aprendizagem (Cao et al., 2018; Qiao, Li e Li, 2016; Sodhi e Chandra,
2014), por meio das MHs DE, GA e PSO (MH-LM). Também sera testado o uso destas
MHs de forma isolada no treinamento da RNA (MH-MLP), em substituicdo ao algoritmo
LM, o qual € amplamente utilizado no treinamento de RNAs por acelerar a velocidade
de convergéncia do treinamento e assegurar maior acuracia em relacdo a outros
algoritmos que utilizam derivadas de primeira ordem (Daniel, Chaturvedi e Kolhe,
2018; Mammadli, 2017; Vakili et al., 2016; Ye e Kim, 2018).

Também foi utilizado ineditamente o algoritmo HFCM (Franco e Steiner, 2018)
na etapa de pré-processamento dos dados para agrupamento e preenchimento dos

dados faltantes visando obter maior realidade no resultado final. O algoritmo HFCM
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foi fruto do desenvolvimento desta tese, ja tendo sido publicado no periddico Journal

of Cleaner Production (Qualis Al).
1.5 LIMITACOES DA PESQUISA

Uma vez que o numero de MHs disponiveis € demasiado grande e vem
crescendo continuamente, neste trabalho o modelo proposto foi limitado a um
pequeno nicho que contemplasse tanto abordagens evolutivas (DE e GA) quanto de
enxames (PS0O), além do modelo neuronal (RNA) e de agrupamento difuso (FCM) em
problemas de classificagéo e, secundariamente, clusterizagéo.

A pesquisa se limitou, também, durante o posterior treinamento da RNA, ao uso
do algoritmo LM.

Entretanto, este modelo hibrido proposto é flexivel, do ponto de vista de sua
adaptacdo a outras MHs e a outros métodos de otimizacdo, além de poder ser

aplicada a outros problemas como, por exemplo, previsao de séries temporais.
1.6 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Apbs esta secao introdutoria (capitulo 1), o trabalho esta dividido da seguinte
maneira: no capitulo 2 tem-se o referencial teérico, com uma visédo geral do processo
de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (Knowledge Discovery in
Databases, KDD) e da Inteligéncia Computacional (IC) e suas principais contribuicées
para a PO. Também serdo descritas neste capitulo as MHs de otimizacao
empregadas: DE, GA e PSO; o algoritmo FCM, de agrupamento difuso, e as RNAS,
seguido dos trabalhos correlatos ao reconhecimento de padrbes e a andlise de
agrupamentos empregando as técnicas mais atuais.

O capitulo 3 traz a descricéo do estudo de caso conduzido na area das energias
renovaveis e as metodologias, primeiramente da andlise de agrupamento aplicada ao
problema do preenchimento dos dados faltantes seguida da otimizacdo de RNAs por
MHs. No capitulo 4 sdo apresentados e discutidos os resultados referentes aos
problemas de clusterizagdo e otimizacdo de RNAs e, finalmente, no capitulo 5 sdo

expostas as conclusdes do trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

A fundamentacao tedrica do trabalho foi realizada a partir de uma pesquisa
bibliografica sistematica nas principais bases de publicacfes cientificas: Science
Direct, Scopus, Springer, Taylor & Francis, Web of Science e Wiley. Os trabalhos aqui
analisados foram escolhidos em fungcéo do nimero de citagbes a época da coleta e o
periodo de publicacédo foi limitado ao intervalo 2010-2018.

Na sequéncia € analisado brevemente o processo de Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados, o assunto de IC, ramo da ciéncia da computacéo
que trata da habilidade dos computadores em aprender a partir de dados coletados
do ambiente, seguida da descricdo das técnicas que serdo utilizadas para atingir o
objetivo proposto: DE, GA, PSO, FCM e RNA e, finalmente, de uma revisédo

sistematica de trabalhos cientificos relacionados ao problema estudado.

2.1 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS

KDD é uma area do conhecimento dedicada a identificacdo e extracao de
padrdes significativos de informacao a partir de bases de dados (Fayyad, Piatetsky-
Shapiro e Smyth, 1996). Pode-se definir o KDD como um campo multidisciplinar que
combina analise de dados com métodos de processamento de dados e conhecimento
de dominio, transformando dados em conhecimento inteligivel e aplicavel, relevante
para um processo decisério bem informado (Gibert et al., 2018).

A aplicacdo do KDD se da em multiplos estagios, comecando com a selecéo,
pré-processamento e transformacgéo dos dados, que pode incluir remocao de valores
atipicos (outliers), substituicdo de dados faltantes, normalizacdo, analise de
componentes principais (Principal Component Analysis, PCA), dentre outras técnicas,
dependendo do algoritmo a ser utilizado na etapa subsequente, de mineragédo (ou
aprendizado) de dados, terminando com a interpretacdo dos resultados e a geracéo
do conhecimento (Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth, 1996; Gamarra, Guerrero e
Montero, 2016; Orriols-Puig et al., 2013). O processo KDD €é sumarizado na Figura
2.1.
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Figura 2.1 — Processo KDD

Definigao dos
objetivos

Selecao dos
dados
Limpeza
Pre-
Corregao sl processamento
dos dados
Transformacao
Agrupamento
LELE Associacao
1 Classificagdo
Interpretacgao e
~ conhecimento
Exploragéo

Fonte: adaptado de: Gamarra, Guerrero e Montero, 2016

A etapa de mineracdo de dados (Data Mining) pode utilizar um ou Varios
algoritmos em busca de padrdes, tendéncias e estruturas na base de dados, as quais
podem assumir variadas formas, como equacdes, redes, grafos, conjuntos de regras,
entre outros (Roiger, 2017; Witten et al., 2017). Nessa etapa de aprendizado pode-se
adotar duas abordagens distintas: na primeira abordagem, de aprendizado
supervisionado, consideram-se, a priori, estruturas e padrbes pré-definidos; na
segunda abordagem, de aprendizado ndo-supervisionado, ndo se consideram essas
possiveis estruturas e padrées, deixando ao algoritmo a tarefa de identificar tais
relagdes entre as variaveis (Orriols-Puig et al., 2013).

Na primeira abordagem tem-se, por exemplo, os problemas de classificacéo,
gue tém sido amplamente utilizados em diversas tarefas, como reconhecimento de
texto (Hadi, Al-Radaideh e Alhawari, 2018; Mironczuk e Protasiewicz, 2018) e imagens
(Yuan et al., 2018), classificacéo de fraturas 6sseas (Agrawal, 2018; Soni et al., 2018),
endometriose (Andres, Borrelli e Abréo, 2018), batimentos cardiacos e arritmia (Cappe
et al., 2018; Sannino e Pietro, De, 2018), qualidade de minerais (Tutmez, 2018) e
identificacdo de plantas medicinais (Ren, Guo e Pang, 2018), s6 para citar alguns
exemplos.
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Entre as muitas técnicas disponiveis para tratar problemas de classificacédo
pode-se citar Naive Bayes (Hadi, Al-Radaideh e Alhawari, 2018; Kim et al., 2018),
Decision Trees (Beucher, Mgller e Greve, 2017; Chao e Junzheng, 2018; Wu et al.,
2018), Support Vector Machines (Mancuhan e Clifton, 2018; Wu et al., 2018),
Gaussian Process Classification (Andrade, Tamura e Tsuchida, 2018; Rinta-Koski et
al., 2018; Sovizi et al., 2017), k-Nearest Neighbors (Gallego et al., 2018; Guo et al.,
2018; Mdller et al., 2019; Zhang et al., 2017), Ensemble methods (Ankit e Saleena,
2018; Feng et al., 2018; Jackowski, 2018) e Artificial Neural Networks (Gotsopoulos et
al., 2018; Li et al., 2018; Sa Junior, Backes e Bruno, 2018; Sharma, Jain e Mishra,
2018; Simoncini et al., 2018).

Na segunda abordagem, de aprendizado n&o-supervisionado, pode-se citar o
problema de agrupamento, no qual as instancias séo agrupadas com base em alguma
regra inerente a sua estrutura, como, por exemplo, a distancia entre elas (Bramer,
2016; Roiger, 2017). Simplificadamente, pode-se dizer que, apds a definicdo do
namero de clusters (grupos) e seus respectivos centros (chamados centroides), ha
uma primeira etapa de designacdo das instancias para o centroide mais proximo,
seguida pela otimizacédo da localizacdo do mesmo, minimizando o custo (Aggarwal,
2015).

Ha& um variado numero e tipos de algoritmos de agrupamento (Fahad et al.,
2014; Halkidi, Batistakis e Vazirgiannis, 2001; Nanda e Panda, 2014; Xu e Wunsch II,
2005), dentre os quais destacam-se alguns na Tabela 2.1, com suas respectivas

literaturas de origem.
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Tabela 2.1 — Algoritmos de agrupamento

Tipo Algoritmo Referéncia
K-Means (MacQueen, 1967)
PAM (Partitioning Around Medoids)

. CLARA (Clustering Large Applications)

Particional ) o (Ng e Han, 1994)
CLARANS (Clustering Large Applications based
on Randomized Search)
K-prototypes, K-mode (Huang, 1998)
BIRCH (Balanced Iterative Reducing and (Zhang, Ramakrishnan e Livny,

L Clustering using Hierarchies) 1996)

Hierarquico . . . . .
CURE (Clustering Using Representatives) (Guha, Rastogi e Shim, 1998)
ROCK (Robust Clustering using linKs) (Guha, Rastogi e Shim, 2000)

) DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of
Density- o _ ) (Ester et al., 1996)
based Applications with Noise)
ase
DENCLUE (Density-based Clustering) (Hinneburg e Keim, 1998, 2003)
STING (Statistical Information Grid-based
(Wang, Yang e Muntz, 1997)
) method)
Grid-based

WaveCluster

(Sheikholeslami, Chatterjee e
Zhang, 1998)

Fuzzy (soft)

FCM

EM (Expectation Maximization)

(Bezdek, Ehrlich e Full, 1984)
(Dempster, Laird e Rubin, 1977)

Neural GLVQ (Generalized Learning Vector

Network- Quantization), SOFM (Self-Organizing Feature (Pal, Bezdek e Tsao, 1993)
based Maps)

Kernel-

based SVC (Support Vector Clustering) (Ben-Hur et al., 2001)

Fonte: o autor, 2018

Os resultados do agrupamento devem ser validados por alguma métrica, que

pode ser externa, como rotulo de classes; interna, quando a avaliacdo se da por

caracteristicas inerentes aos dados como, por exemplo, a variancia e a separacao dos

pontos em diferentes clusters; ou relativa, onde as métricas visam comparar o uso de

diferentes parametros durante a execugdo do algoritmo. A Tabela 2.2 sumariza

algumas dessas métricas (Amigo et al., 2009; Arbelaitz et al., 2013; Halkidi, Batistakis
e Vazirgiannis, 2001; Meila, 2007; Zaki e Meira Jr., 2014).
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Tabela 2.2 — Métricas de validacdo

Externa Interna Relativa

Purity BetaCV Measure Calinski-Harabasz Criterion
Maximum Matching Normalized Cut Measure Gap Statistic

F-Measure Modularity

Conditional Entropy Dunn Index

Normalized Mutual Information Davies-Bouldin Criterion

Variation of Information Silhouette Coefficient

Jaccard Coefficient Hubert Statistic

Rand Statistic
Fowlkes-Mallows Measure
Discretized Hubert Statistic

Normalized Discretized Hubert Statistic

Fonte: o autor, 2018

2.2 INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

A Inteligéncia Artificial (IA) tradicional sempre objetivou simular
comportamentos inteligentes a partir de representacdes exatas e completas do
conhecimento, porém muitos problemas do mundo real ndo podem ser descritos de
forma exata ou ndo se tem o conhecimento apropriado de seu funcionamento (sé&o
“caixas-pretas”). Desta forma, a Inteligéncia Computacional (IC) surgiu como uma
solucdo a estas dificuldades, sem necessitar de muito conhecimento a priori do
problema e produzindo solucdes robustas e adaptaveis (flexiveis) a diversos cenarios
(Siddique e Adeli, 2013).

A &rea de IC envolve conceitos e paradigmas da Ciéncia da Computacao e da
PO objetivando a implementacdo de sistemas que apresentem comportamento
inteligente (que pode ser definido como a habilidade de aprender e aplicar este
aprendizado em novos cendarios) em processos decisérios complexos. Entre estes
paradigmas predominam os inspirados na natureza, como RNA, Sistemas Fuzzy e
Computacao Evolutiva (CE), além de sistemas hibridos, que apresentam vantagens
como tolerancia a falhas e incompletude ou imprecisdo dos dados utilizados como
entrada nos algoritmos (Kacprzyk e Pedrycz, 2015).

A estratégia geralmente adotada em IC é o uso de técnicas aproximativas que

encontrem solugdes parciais ou mesmo incompletas em um espago de tempo viavel
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e a um custo computacional aceitavel uma vez que, geralmente, envolvem problemas
de alta dimensionalidade e com muitas instancias (Kruse et al., 2016).

A Figura 2.2 traz uma esquematizacéo geral, embora ndo consensual, do que
seria a ‘“inteligéncia de maquina” e suas subdivisbes, tendo como principal
diferenciador entre IA e IC, a computacdo Hard, onde imprecisdo e incerteza sao
indesejados, e a computacdo Soft, onde estes fatores estdo frequentemente
presentes (Siddique e Adeli, 2013).

Figura 2.2 — As subdivisdes da area “Inteligéncia de Maquina”

Inteligéncia de
Maquina

Computacéo Hard Computacédo Soft

Computacdo
Evolucionaria

Fonte: adaptado de: Siddique e Adeli, 2013

2.3 META-HEURISTICAS

Nas ultimas décadas métodos exatos em PO, como modelagem matematica
de Programacéo Linear, ttm desempenhado um papel central na tomada de decisao,
buscando solu¢des 6timas para problemas do mundo real. Porém, em termos de
complexidade computacional, uma grande parcela destes problemas (classificados
como NP-dificil, ou NP-hard, Non-deterministic Polynomial-time hard) parecem ser
implausiveis de se achar a solugdo 6tima em um tempo polinomial em funcéo do
namero de instancias do problema (Ng et al., 2018).

Em virtude disso, as pesquisas tém migrado para abordagens meta-heuristicas
(MH), que sao independentes das caracteristicas do problema e oferecem solugbes
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préximas ao 6timo, para problemas reais, em um tempo computacional satisfatério
(Bianchi et al., 2009; Glover, 1986). Tais MHs fazem uso dos conceitos de exploitation
e exploration (ambas palavras traduzidas como exploracdo, sendo que a 12. no sentido
de profundidade e a 22. no sentido de largura), que se referem, respectivamente, a
capacidade de varrer as vizinhancas de uma solucéo candidata promissora em busca
da solucéo ideal (6timo global) e a habilidade em escapar a armadilha de solucbes
parciais (6timos locais) (Trelea, 2003).

As MHs aqui selecionadas representam duas grandes categorias: Algoritmos
Evolucionarios (Evoluitonary Algorithms, EA) e Inteligéncia Coletiva (Swarm
Intelligence, Sl). EA lida com procedimentos continuos de troca de informacédo entre
solugdes candidatas, aumentando a qualidade da resposta ao longo das iteracoes,
processo conhecido como busca cega (inspirada na teoria da selecéo natural), que
raramente explora o conhecimento do dominio, e usa operadores evolucionarios
iterativamente a partir de solu¢cdes conhecidas (Whitley, 2001). Por outro lado, Sl
incorpora o0 comportamento coletivo de seres vivos, balanceando entre o
conhecimento local do agente e o conhecimento adquirido pela populagéo inteira (Ng

et al., 2018). A Figura 2.3 esquematiza a classificacdo das técnicas de otimizacao.

Figura 2.3 — Classificagao das técnicas de otimizacéo

Otimizacao

Aproximada

Heuristica Meta-heuristica

Individual Populacional

Evolugéo Inteligéncia
Bioldgica Coletiva

Fonte: adaptado de: Ng et al., 2018
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A seguir sdo apresentadas as MHs selecionadas para a fase de otimizacao dos
algoritmos propostos.

DE, que tem provado ser uma das estratégias de maior eficiéncia em
otimizacdo global, além de ser de simples implementacéo, ser robusta e de rapida
convergéncia (Cai et al., 2018). Tem sido aplicada em problemas de otimizacao de
grande escala, multi-objetivo, com ou sem restricbes, sob incerteza ou, ainda, em
sistemas dinadmicos, em varios campos da ciéncia e engenharia, como
reconhecimento de padrdes, processamento de sinais, comunicacdes por satélite,
redes de sensores wireless, entre outras (Das e Suganthan, 2011).

GA, estratégia baseada no principio da selecao natural “sobrevivéncia do mais
apto” e que explora inteligentemente uma busca aleatorizada da solugcdo 6tima,
utilizando informacdes das geragOes anteriores para guiar sua convergéncia pelo
espaco de busca. E capaz de solucionar problemas com muiltiplas solucées e, por ser
uma técnica independente da superficie de erro, também pode solucionar problemas
multidimensionais, nao-diferencidveis, descontinuos e nao-paramétricos (Gupta,
Vasudev e Bhattacharyya, 2018).

PSO, uma das técnicas baseadas em enxames de particulas mais populares e
bem conhecidas. Entre suas caracteristicas destacam-se a robustez e eficiéncia de
busca, evitando a convergéncia prematura do algoritmo (Zhang et al., 2018). Por ser
de simples implementacdo, uma vez que utiliza apenas duas equacdes (de posicéo e
velocidade) que guiam as particulas no espaco de busca, o algoritmo PSO tem sido
utilizado em muitos campos do conhecimento, como roteirizacdo de veiculos,

otimizacao multiobjetivo e sistemas de controle, entre outros (Chen et al., 2018).
2.3.1 Differential Evolution

DE é um algoritmo evolutivo de busca estocastica e otimizacdo global que
mantém, em cada iteracdo G, uma populacdo de N candidatos (chamados vetores-
alvo) x; ; = [x;;], onde j = 1,2,...,D € o niUmero de parametros do modelo (a dimensédo
do problema, RP)ei = 1,2, ..., N, que sdo submetidos a sucessivas etapas de selecéo,
mutac&o e recombinacdo. A mutacao expande o espaco de busca, criando uma nova
solucdo baseada na diferenca ponderada entre dois membros da populacdo prévia
somada a um terceiro membro, como mostrado na equagdo 2.1, onde v;;.4 €

chamado vetor doador (Brownlee, 2011; Storn e Price, 1997).
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Vig+1 = Xr1,6 T F * (Xp26 — Xr36) (2.1)

Na iteracdo G os indices ry, 1,15 € {1,2, ..., N} sdo selecionados aleatoriamente
e sdo mutualmente excludentes, além de diferentes do indice i, o que impde uma
populacdo N > 4. F € [0,2] é a constante real de ponderacdo que controla a amplitude
da variacdo diferencial. Visando aumentar a diversidade das solu¢des geradas na
etapa de mutacdao e reutilizar individuos aptos, é executada a recombinacéo de acordo

com as equagdes 2.2 e 2.3. O vetor u; 5, € chamado vetor de teste.

Uig+1 = (U,i6+1 Uz iG+1s = UD,iG+1) (2.2)
onde
u B {vj_i_cﬂ serand;; < CR V j = randi 2.3)
JLG+1 xjic serand;; >CR A j # randi '

i=1,2,.,N;j=1,2,..,D
Na equagéo 2.3, rand;; € um namero aleatdrio com distribuicdo uniforme no
intervalo [0,1], CR é a constante de recombinagdo pertencente ao intervalo [0,1], e
randi € um ndamero inteiro selecionado aleatoriamente no intervalo [1, 2, ...,D], que
visa garantir um v; 41 # X;¢-
O vetor-alvo x; ; € comparado com o vetor de teste u; ;1 € 0 de menor valor é
selecionado para a préxima geracao (sobrevivéncia do mais apto), como resumido na

equacéo 2.4.

o = UG S€ f(wigs1) < f(xic) (2.4)
LG+ X;c  caso contrario '

i=12,..,N

E apresentado na Figura 2.4, a seguir, o pseudocodigo do algoritmo DE
(Brownlee, 2011; Chakraborty, 2008; Price, Storn e Lampinen, 2005; Storn e Price,
1997; Xing e Gao, 2014a).
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Figura 2.4 — Formalizacdo do algoritmo DE
Entradas:N,D,F,CR

Saida: Smelhor

Populagao(x; ) < Aleatorio(N, D)
enquanto — Critério de Parada

wN e

Xp1, Xpp, Xp3 < Aleatério (Popula(;éo(xl-,a)); T FE T
FIr3F [
Vig+1 < Mutacdo(x,, F)
U; g+1 < Recombinacao(x; s, Vi g+1,CR)
se f(uc41) < f(xi6)
Smelhor < Uic+1
caso contrario

S

Smelhor < Xig
10. fim

11. fim

12. Retorna S,cinor

Fonte: o autor, 2018

Além do esquema apresentado anteriormente, existem inUmeros outros que
sdo uteis. A classificacdo das variantes se da pela notacdo DE/x/y/z, onde x
especifica 0 modo de mutacéo, que pode ser rand (aleatdrio) ou best (0 elemento de
menor custo da populacédo atual), y € o niumero de elementos de diferenca e z é 0
modo de recombinagao (bin).

Por essa notagdo, o método classico € o DE /rand/1/bin (Storn e Price, 1997),
mas vale citar que uma variante interessante (em termos de diversificacdo da
populacdo, se a mesma € suficientemente grande) é DE /best/2/bin, cuja mutacao se

da de acordo com a equacéo 2.5 (Storn, 1996).

ViG+1 = Xpest,g T F * (Xr16 + Xr26 — Xr36 — Xrag) (2.5)

2.3.2 Genetic Algorithms

GA é uma técnica adaptativa de otimizacdo global que pertence ao grupo dos
algoritmos evolutivos, ramo da computagdo evolutiva. Foi inspirado pela genética e
evolucéo populacionais e faz uso de suas estruturas (Como cromossomos, genes e

alelos) e seus mecanismos (como recombinacdo e mutacdo), mimetizando a
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sobrevivéncia do mais apto, conceito que € extraido do modelo de selecéo natural de
Darwin (Eberhart e Shi, 2007; Karray e Silva, 2004; Kruse et al., 2016; Steiner et al.,
2015; Zgurovsky e Zaychenko, 2017).

A uma populacdo de N elementos, inicializada aleatoriamente, sdo aplicados
operadores de selecdo, crossover e mutagdo que, ao longo de um numero pré-
definido de iteracBes (geracdes), criam novas solucdes a partir da populacéo prévia e
preservam o0s elementos mais aptos (em termos de maximo ou minimo), de acordo
com o valor da fungéo objetivo, também chamada fitness (Steiner et al., 2015).

A Figura 2.5 apresenta o pseudocddigo do algoritmo GA, onde D representa o
nimero de parametros do modelo, ou dimens&o do problema (RP), e MR e CR s&o as
probabilidades de mutacdo e crossover, respectivamente. Os critérios de parada
dizem respeito ao numero maximo de iteracfes ou valor alvo a ser atingido para o
fitness (Brownlee, 2011; Engelbrecht, 2007; Kruse et al., 2016).

Figura 2.5 — Formalizacdo do algoritmo GA
Entradas: N,D, MR, CR

Saida: Smelhor

1. Populacao « Aleatério(N, D)

2. Spmethor < Avalia(Populagio)

3. enquanto - Critério de Parada

4. Pais < Selecio(Populacio, N)

5. para Pais

6. Crianga « Cruzamento(Pais, CR)
7. Crianga « Mutagdo(Crianca, MR)
8. fim

0. Smetnor < Avalia(Crianca)

10. Populac¢ao < Spyeinor

11. fim

12. Retorna S,cinor

Fonte: o autor, 2018

Entre os métodos de selecdo dos pais tem-se 0 da amostragem universal
estocastica, também chamado método da roleta, onde cada individuo recebe uma
probabilidade de ser selecionado proporcional a sua aptidao (fitness), ou seja, quanto
mais adequado a solucao do problema, maior sua probabilidade de ser selecionado.

Na etapa de recombinagcédo, ou cruzamento, oS pais Sao particionados em

determinados pontos de corte, determinados por CR, e tém suas coordenadas (para o
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problema de agrupamento) permutadas, dando origem a filhos que, a seguir, sofrem
mutag¢ao nos pontos determinados a partir de MR, visando aumentar a diversidade de

solucdes disponiveis.
2.3.3 Particle Swarm Optimization

PSO é uma técnica de otimizacado que se caracteriza por varrer 0 espaco de
busca se utilizando de um enxame de particulas. Pertence aos campos da inteligéncia
de enxames e inteligéncia coletiva, ramos da inteligéncia computacional. Foi
originalmente inspirada pelo comportamento social de alguns animais, como bandos
de passaros e cardumes de peixes (Kruse et al., 2016).

A busca que o algoritmo realiza consiste em N individuos explorando as
vizinhancas do enxame até certa distancia e retornando informacdes aos outros
membros sobre descobertas realizadas. Pode ser visto como um método que combina
busca baseada no gradiente com busca baseada em populacdo, o que requer que a
funcdo a ser otimizada seja do tipo f : R? - R (Brownlee, 2011; Engelbrecht, 2007;
Kruse et al., 2016). A Figura 2.6 exibe o pseudocddigo do algoritmo PSO.

No pseudocdédigo o parametro w corresponde ao fator de inércia, normalmente
decrescido ao longo das iteracdes, C; e C, sdo duas constantes definidas pelo
pesquisador, que determinardo o peso dado a informacédo proveniente do individuo e
do enxame, respectivamente, e ¢, e ¢, sao valores aleatérios compreendidos no
intervalo [0,1], responsaveis por adicionar diversidade a solu¢ao. Pymeinor © Pymetnor
sdo a memoria da melhor solucéo alcancada, na iteracdo anterior, de cada particula

e pelo enxame como um todo, respectivamente.
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Figura 2.6 — Formalizacdo do algoritmo PSO
Entradas:N,D,w,(Cy,C,
Saida: Pgmelhor

1. Pgmelhor < @

2. parai=1:N

3. Pvelocidade <0

4. Pposicio < Aleatorio(N, D)

5. Ppmelhor < Pposigéo

6. se f(Pposigéo) = f(Pgmelhor)

7. Pgmelhor < Pposigéo

8. fim

9. fim

10. enquanto — Critério de Parada

11. parai=1:N

12. se f(Pposi;éo) < f(Ppmelhor)

13. Ppmelhor < Pposigﬁo

14. fim

15. se f(Pposigéo) < f(Pgmelhor)

16. Pgmelhor < Pposigio

17. fim

18. Pvelocidade cwE Pvelocidade + ¢1
* Cl (Ppmelhor - Pposigio) + ¢2
* Cy (Pgmelhor - Pposigéo)

19. Pposigéo < Pposi(;éo + Pvelocidade

20. fim

21. fim

22. Retorna Pyyeinor

Fonte: o autor, 2018

Essas trés MHs serdo utilizadas na otimizagcdo dos centroides iniciais do
algoritmo FCM, apresentado a seguir, e dos pesos iniciais das RNAs, apresentado na
secédo 2.5.

2.4 FUZZY C-MEANS

O algoritmo FCM foi escolhido por ser amplamente utilizado em diversas
aplicacoes, estendendo a capacidade do algoritmo K-means para conjuntos de dados
gue possuem como caracteristica a incerteza, a ambiguidade ou a dificuldade em

gerar agrupamentos consistentes (Stetco, Zeng e Keane, 2015). Entretanto, o
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algoritmo FCM sofre com o alto custo computacional, pois para cada iteracdo a
complexidade computacional do algoritmo € quadratica ao niumero de clusters, ou
seja, O(NC?F), onde N é o niUmero de instancias, C é o nimero de agrupamentos e P
€ a dimensionalidade dos dados (Stetco, Zeng e Keane, 2015).

No agrupamento fuzzy, ou soft, cada instancia possui graus de participacao, no
intervalo [0,1], em cada um dos clusters, de modo que a soma total das participacdes,
para cada instancia, € igual a “1”. Os graus de participagcdo compdéem a matriz de
particdo fuzzy, cujos valores seréo determinados a partir da minimizacdo da funcao
objetivo do problema.

Tal funcdo objetivo € denominada FCM functional, e é a base para uma ampla
familia de algoritmos de agrupamento fuzzy (Babuska, 1998; Bezdek, 1981; Dunn,
1974; Lu, Shang e Li, 2017), baseados na equacéao 2.6. O valor desta funcéo pode ser
entendido como uma medida da variancia total entre cada instancia e o centro de seu
respectivo cluster — o centroide (Babuska, 1998). A minimizacdo desta funcao
representa um problema de otimizacdo n&o-linear, que pode ser solucionado de
inUmeras maneiras, entre elas: algoritmos genéticos (Babu e Murty, 1994), simulated
annealing (Desarbo, 1982) e grouped coordinate minimization (Bezdek et al., 1987,
Hathaway e Bezdek, 1991). A mais popular, entretanto, € a FCM (Babuska, 1998;
Zhou, Yang e Shao, 2017).

i=1j=1

N C
2

=1
onde y;; € [0,1] € a matriz de particdo fuzzy (Z,C-=1ﬂij =1V;), cujo parametro m
determina a sobreposicéo (fuzziness) dos clusters resultantes, podendo variar entre
“1” (nenhuma sobreposi¢cao, com o algoritmo deixando de ser fuzzy) e infinito (total
sobreposicado e, consequentemente, indefinicdo de a qual cluster pertence cada
ponto), e |lx; — ¢||* é a distancia euclidiana quadrada entre as instancias x; e os
centroides ;.

O consenso entre os autores € um valor de m compreendido no intervalo
[1.25,4], com m = 2 sendo o valor geral (Ozkan e Turksen, 2007; Wu, 2012; Zhou, Fu
e Yang, 2014; Zhou, Yang e Shao, 2017).

O algoritmo FCM pode ser formalizado como se segue na Figura 2.7 (Bezdek,
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1981; Bezdek et al., 1987; Bezdek, Ehrlich e Full, 1984; Dunn, 1974; Zhou, Yang e
Shao, 2017). O numero de clusters C estd compreendido no intervalo [2, N], onde N &
0 numero de instancias do problema, cabendo ao pesquisador determinar (com ou
sem o auxilio de métricas) o numero ideal de clusters para o problema. O erro ¢

também é determinado pelo pesquisador, de acordo com a aplicacdo desejada.

Figura 2.7 — Formalizacdo do algoritmo FCM
Entradas: Clusters, m, &, MaXteracoes

Saida: pyeinor

1. pg < Aleatorio(Clusters, m)

2.  enquanto - Critério de Parada
P o N
/ i=1 v i=1 Y
4, se |Custo(Z;) — Custo(Z;_1)| < € V MaXiteracses
5. Pare
6. caso contrario
" Ly (el c,n)”’“
k=1 \llx; = cll
8. fim
S. HUmelhor < .uij
10. fim

11. Retorna pyeinor

Fonte: o autor, 2018

2.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma RNA consiste em um modelo computacional que simula o comportamento
do neur6nio bioldgico, aprendendo com a alteracdo de seu estado interno a partir de

estimulos do ambiente externo. Segundo Haykin (2009):

Uma rede neural é uma maquina projetada para modelar o modo como
o cérebro desempenha determinada tarefa ou fungéo de interesse.

A mimetizag&o do cérebro se da em dois aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede do ambiente através de um

processo de aprendizado.
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2. A forca das conexdes entre neurdnios, conhecida como peso sinaptico,

é utilizada para armazenar o conhecimento adquirido.

Para atingir o desempenho esperado, as RNAs empregam interconexdes de
células computacionais simples, referidas como neurbnios ou unidades de
processamento.

Pode-se entender uma RNA como uma méaquina de aprendizado adaptativa,
feita de uma rede de processadores distribuidos em paralelo e que é propensa a

armazenar conhecimento experimental.

2.5.1 Histoérico das Redes Neurais Artificiais

O primeiro modelo de um neurdnio artificial foi proposto por McCulloch e Pitts
em 1943 no trabalho intitulado A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous
Activity. E o primeiro estudo sobre o aprendizado de redes neurais foi proposto por
Donald Hebb (1949), que ficou conhecido como a regra de Hebb. Posteriormente foi
proposta por Widrow e Hoff (1960) uma nova regra de aprendizado, a regra delta, que
ainda é utilizada.

O Perceptron, em sua forma simples, apareceria em 1958, proposto por Frank
Rosenblatt (1958). Em 1986 seria aplicado o algoritmo backpropagation (algoritmo por
retropropagacdo do erro) no contexto das redes neurais por Rumelhart, Hinton e
Williams (1986).

Um neurdnio artificial pode ser representado como na Figura 2.8.

Figura 2.8 — Modelo de neurbnio artificial

- g
o @
Funcao de
ativacao
Xy O—»
z @_\ Vi 0 Saida
Entradas < > ¢ >

o)
\m

Pesos sinapticos

Fonte: Haykin, 2009
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Em um neurdnio artificial pode-se identificar trés elementos:

a) as sinapses que recebem os sinais de entrada;
b) o somatorio para adicionar os sinais de entrada com seus respectivos
pesos sinapticos;

c) afuncao de ativacao, que restringe a amplitude da saida do neurdnio.

Além desses elementos, ha também a polarizagéo (viés), que atua aumentando
ou diminuindo a entrada da funcéo de ativacéao.
Matematicamente, o neurdnio artificial k da Figura 2.8 pode ser descrito pelas

equacodes (2.7) e (2.8):
m
VU = Z ijx]' + bk (27)
j=1

Ve = () (2.8)

onde x4, X5, ..., X,;, SA0 0S sinais de entrada; wy, Wi,, ... , Wi, SA0 0S pesos sinapticos;
v, € 0 campo local induzido; b, € o viés; ¢(+) é a funcdo de ativacdo; e y, € o sinal de
saida.

A funcao de ativacdo ¢(+), que restringe a saida do neurdnio, pode ser do tipo

limiar (2.9), linear (2.10), sigmoide (2.11) ou tangente hiperbdlica, entre outras.

oo - (1502 o
p(x) = x (2.10)

1
p(x) = ) (2.11)

onde o parametro a relaciona-se a declividade da curva, sendo diretamente
proporcional ao aumento de sua inclinagéo.
Neur6bnios artificiais, isoladamente, possuem baixa capacidade computacional,

mas conectados em uma rede sdo capazes de resolver problemas de grande
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complexidade (Braga, Carvalho e Ludermir, 2007). Basicamente, podem apresentar
uma Unica camada ou multiplas camadas, e serem alimentadas para frente
(feedforward) ou serem recorrentes (feedback), quando o sinal de saida volta para a
entrada da rede ou para a entrada de uma camada intermediéria.

Em uma RNA, o aprendizado ocorre a medida que 0s pesos sinapticos séo
ajustados com base em alguma regra pré-estabelecida, como a regra delta (ou regra

de Widrow-Hoff). Nas palavras de Braga, Carvalho e Ludermir (2007):

aprendizado é o processo pelo qual os parametros livres de uma rede
(pesos e vieses) sao ajustados por meio de uma forma continuada de
estimulo pelo ambiente externo, sendo o tipo especifico de
aprendizado definido pela maneira particular como ocorrem 0s ajustes
dos parametros livres.

Matematicamente, pode-se definir a atualizacdo dos pesos da rede na iteragéo
n pela equacéo (2.12):

onde w;; representa os pesos do neuronio k e Awy; os ajustes dos pesos, todos com
0 <j<m(j =0 representa o Vié€s).

Os algoritmos de aprendizado diferem na forma como Aw; € calculado. De
acordo com a regra delta, o ajuste Aw,; aplicado ao peso sinaptico wy; € definido pela
equacao (2.13) (Haykin, 2009):

Awyj(n) = nex(n)x;(n) (2.13)

onde 1 é a taxa de aprendizado, e, € o sinal de erro, ou seja, a diferenca entre o valor
esperado d; e o sinal efetivo de saida da rede y,, dado pela equagéo (2.14), e x; € 0

sinal de entrada.

er(n) = d;(n) -y, (n) (2.14)



38

Segundo Haykin (2009), “os ajustes corretivos dos pesos sao projetados para
aproximar passo a passo o sinal de saida y, da resposta desejada d;”. Para tanto,

usa-se minimizar a funcéo do erro quadratico médio (2.15).
1 N
MSE = Nz e2(n) (2.15)
k=1

para os N exemplos de treinamento.

A partir do valor do MSE, o conjunto de dados formado pelos pares de entrada
e saida [x;; d;] define a superficie de erro. No caso da rede formada por unidades de
processamento lineares, a superficie de erro é dada por uma funcdo quadrética dos
pesos da rede (Figura 2.9). Para uma rede formada por unidades de processamento
ndo-lineares, a superficie de erro podera ter uma forma irregular e varios minimos

locais, além do minimo global (Figura 2.10).

Figura 2.9 — Superficie de erro para neurdnios lineares
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Fonte: adaptado de: BRAGA; CARVALHO e LUDERMIR, 2007
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Figura 2.10 — Superficie de erro para neurbnios ndo-lineares
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Fonte: adaptado de: BRAGA; CARVALHO e LUDERMIR, 2007

Segundo Haykin (2009), “o perceptron de camada Unica é a forma mais simples
de uma rede neural usada para a classificagao de padrdes linearmente separaveis”.
Outro ponto a respeito do Perceptron de camada Unica é destacado por Braga,
Carvalho e Ludermir (2007): “sabe-se que, independentemente do valor n, havera
convergéncia em um tempo finito, caso as classes sejam linearmente separaveis”.

De um modo resumido tem-se, a seguir, o algoritmo do Perceptron de camada

Gnica, com k neurdnios (Braga, Carvalho e Ludermir, 2007; Haykin, 2009):

Passo 1. Inicializacao

a) faca o vetor de pesos sinapticos wy(n) = 0 e 0s vieses by (n) = 0.

Passo 2. Ativacao
a) execute o somatorio vi(n) = YL wyj(m)xj(n) + b, onde m € a
guantidade de pesos sinapticos para o neurénio k;
b) execute a funcdo de ativacdo y, = @(vi(n)), onde ¢(-) € uma funcao

de limiar, linear ou sigmoide, entre outras;
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c) calcule o sinal de erro e, (n) = d;(n) — yx(n), onde d; € o valor esperado.

Passo 3. Atualizacdo dos pesos
a) calcule o novo peso sinaptico wy;(n+ 1) = wy;(n) + Awy;(n), onde
Awy;(n) = nex(n)x;(n), com 0 <n <1, xj(n) e 0<j<m (Wyo =by €

Xo = 1) correspondendo aos sinais de entrada.

Passo 4. Andlise da situacdo atual
a) apos todos os exemplos de treinamento terem passado pela rede uma

Unica vez finda-se a 12 iteracdo e calcula-se o erro global &(n) =

N_,eZ(n), para os N exemplos de treinamento.

Passo 5. Continuacao
a) incremente a iteracdo n em uma unidade e volte ao passo 2.
O procedimento devera continuar até que um erro & suficientemente pequeno

seja encontrado.
2.5.2 O Perceptron de multiplas camadas

Um Perceptron de multiplas camadas (Multilayer Perceptron; MLP), nada mais
€ do que uma generalizacdo do Perceptron de camada unica (HAYKIN, 2009). Pode-
se descrevé-lo como uma rede constituida pela camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida; rede essa que apresenta um alto grau de
conectividade (Braga, Carvalho e Ludermir, 2007; Haykin, 2009). Seu treinamento se
da em trés etapas: a alimentacéo para frente (feedforward) da rede com os padrdes
de entrada, o calculo e retropropagacéo (backpropagation) do erro, e o ajuste dos
pesos.

Para uma rede MLP tem-se o algoritmo de treinamento como o representado

na sequéncia (Haykin, 2009).

Propagacéo forward:
a) inicialize os pesos sinapticos w;; e vieses b; (da camada oculta), e pesos

sinapticos wy; e vieses b, (da camada de saida) com valores aleatdrios;
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b) execute o somatorio v;(n) = ¥i%; wj;x;(n) + b;j(n) para cada neur6nio j
da camada oculta, onde x; sdo os dados de entrada da rede;

c) calcule a funcdo de transferéncia y;(n) = ¢;(v;(n)) para cada neuronio
j da camada oculta, onde ¢;(-) €, geralmente, uma fungao sigmoide;

d) nacamada de saida, execute 0 somatorio vy (n) = XL, wy;y;(n) + be(n)
para cada neur6nio k da camada de saida, caso haja mais de um;

e) entdo calcule a funcéo de transferéncia y,(n) = ¢ (vi(n)) para cada
neurénio k da camada de saida, onde ¢, (*) é, geralmente, uma funcéo

linear;

Propagacéo backward:
a) calcule o erro da camada de saida utilizando a equacéo 6 (n) = (d,(n) —
Y (M), (v (n)), onde d, é o valor esperado e ¢, (-) é a derivada da
funcdo de transferéncia do neurdnio de saida;
b) ajuste os pesos sinapticos da rede na camada de saida de acordo com a
regra delta generalizada:

Wi (n + 1) = wi () + & (Wi (n = 1)) + 08, ()i ()
onde n é a taxa de aprendizagem e a € a constante de momentum.
c) calcule 0 erro da camada oculta fazendo 6;(n) =
@j(vj(n) Xk S (M)wyj(n), onde ¢i(-) € a derivada da funcdo de
transferéncia do neurénio oculto;

d) ajuste os pesos sinapticos da rede na camada oculta de acordo com a

regra delta generalizada:

wi(n+1) =w;(n) +a (Wﬁ (n— 1)) +né;(n)y;(n)

Apbs todos os exemplos de treinamento terem passado pela rede finda-se a 12
iteracdo e calcula-se o erro global ¢(n) = %Zﬁzl e?(n), para os N exemplos de
treinamento, onde e, (n) = d;(n) — yi(n).

As iteracOes devem prosseguir até que um valor ¢ suficientemente pequeno seja

encontrado, sendo assim, o processo de aprendizagem da rede neural pode ser visto

como um problema de minimizagcao com funcé&o objetivo € no espaco de w.
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2.5.3 Treinamento por Levenberg-Marquardt

O algoritmo de Levenberg-Marquardt foi projetado para se aproximar, em
velocidade, aos métodos de treinamento de segunda ordem sem ter que computar a
matriz Hessiana (Levenberg, 1944; Marquardt, 1963). Quando a funcdo de
desempenho tem a forma de uma soma de quadrados (como é tipico do treinamento
de redes neurais feedforward), entdo a matriz Hessiana pode ser aproximada pela
equacao (2.16).

H=]T] (2.16)

e o gradiente pode ser computado pela equacédo (2.17), tal que

g=]JTe (2.17)

onde J é a matriz Jacobiana que contém as derivadas primeiras dos erros da rede
neural em relacdo aos pesos e vieses, e e é 0 vetor dos erros da rede. A matriz
Jacobiana pode ser calculada através do algoritmo backpropagation padrdo, que é
muito menos complexo do que computar a matriz Hessiana.

A atualizacdo dos pesos no algoritmo de Levenberg-Marquardt é dada pela
equacao (2.18).

Wier = wy = [JT] + U] Te (2.18)

onde 1 é um escalar denominado parametro de damping e I € a matriz identidade.
Quando A é igual a zero, este se torna o0 método de Newton, usando a
aproximacdo da matriz Hessiana. Quando A aumenta, este tende ao método do
gradiente descendente com tamanho de passo pequeno. O método de Newton é mais
rapido e mais preciso nas proximidades do erro minimo, entéo o objetivo é se deslocar
para o método de Newton o mais rapido possivel. Entdo A é decrementado ap6s cada

iteracdo com sucesso (onde o erro diminui), ou incrementado caso contrario.
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2.5.4 Teoria da Regularizacédo Bayesiana

Outro método para aperfeicoar a generalizacdo da rede neural € a chamada
regularizacdo. Esta técnica envolve modificar a funcdo desempenho, que
normalmente é uma soma quadratica dos erros da rede (Buhlmann e van de Geer,
2011).

Geralmente a funcdo desempenho usada para treinar uma rede feedforward é
0 erro quadratico médio entre os valores esperados e 0s valores encontrados pela
rede (2.15).

E possivel melhorar a generalizac&o ao se modificar a fungéo desempenho pela
adicdo de um termo msw que consiste da média da soma quadratica dos pesos e

vieses da rede, como mostrado pela equacao (2.19).
msereg = B x mse + a *x msw (2.19)

onde B e a sdo parametros da fungéo objetivo e msw é dado pela equacéo (2.20).

N
1
msw = NZ(WJ- + b)? (2.20)
=1

Esta funcdo desempenho minimiza a soma quadratica dos pesos e vieses da
rede, e isto forca a resposta ser mais suave e menos suscetivel ao sobreajuste.

O problema com a regularizacdo Bayesiana € a determinacédo dos parametros
B e a, pois se a K B o algoritmo de treinamento produzira erros menores, porém com
tendéncia ao sobreajuste, e se a > B o treinamento enfatizara a reducdo do quadrado
da soma dos pesos e vieses da rede, as custas do erro, produzindo uma resposta
mais “suave” e menos suscetivel ao sobreajuste.

Uma solucéo para este problema é a chamada regularizacdo Bayesiana, que
consiste na aplicacdo do teorema de Bayes a otimizacdo dos parametros f e «a
(Foresee e Hagan, 1997; MacKay, 1992).
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2.6 TRABALHOS CORRELATOS

A seguir é apresentada uma andlise bibliométrica relacionada ao tema aqui
proposto e, na sequéncia, sao apresentados 0s artigos mais relevantes relacionados

ao assunto de problemas de classificacdo e aplicacdo de MHs a otimizacdo de RNA.

2.6.1 Analise bibliométrica

Visando obter um panorama geral da area de KDD, foi realizada a coleta de
artigos cientificos nas bases de dados Scopus, Science Direct e Web of Science, onde
foram pesquisados os termos computational intelligence, soft computing, natural
computing e machine learning. Foram selecionados os 1.000 artigos mais citados,
publicados no periodo 2010-2018. Deve ser ressaltado que o niumero de publicacdes
foi contabilizado de acordo com o numero de autores por artigo.

Para o processamento da base de dados coletada utilizou-se a plataforma de
andlise estatistica e social NAILS — Network Analysis Interface for Literature Studies
(Knutas et al., 2015). Uma vez que o numero de artigos cientificos publicados
anualmente tem crescido exponencialmente (Bornmann e Mutz, 2015), faz-se
necessaria uma analise automatizada das tendéncias de pesquisa em nivel global,
com o objetivo de identificar &reas com maior potencial para exploracéo e descoberta.

A seguir, na Figura 2.11, é mostrada a lista de autores mais produtivos, com
relacdo ao namero de artigos publicados, no periodo analisado.
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Figura 2.11 — Autores mais produtivos (2010-2018)

Chou, Kuo-Chen
Shamshirband, Shahaboddin
Wang, Shuihua
Zhang, Yudong

Liu, Bin

Petkovic, Dalibor
Wang, Xiaolong
Phillips, Preetha
Dong, Zhengchao
Fang, Longyun
Herrera, Francisco
Ji, Genlin
Mohammadi, Kasra
Shen, Dinggang
Yang, Jiquan
Gharabaghi, Alireza
Huang, Guang-Bin
Von Lilienfeld, O. Anatole
Xiao, Xuan

Yuan, Ti-Fei

Yuan, Yuan

Zhang, Daogiang

——_—SS——————————— A
—
I

I

Fonte: o autor, 2018

Para os artigos analisados, foi extraida a lista de palavras-chave citadas pelos

autores. A Figura 2.12 lista os termos mais utilizados no periodo. Embora tenham sido

encontradas mais de 4.000 palavras-chave diferentes, as aqui apresentadas sao as

gue possuem pelo menos 7 ocorréncias (cerca de 0,17% do total).
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Figura 2.12 — Palavras-chave mais citadas (2010-2018)
147

Machine Learning

Support Vector Machine = 71

Extreme Learning Machine — 48
Classification = 45
Artificial Neural Networks —== 38
Feature Selection == 34
Deep Learning = 78
Random Forest == 23
Alzheimers Disease — 17

Big Data == 15

Prediction = 14

Artificial Intelligence - 12

Fault Diagnosis - 12

Computer Vision = 11

Data Mining = 11

Magnetic Resonance Imaging = 11

Remote Sensing = 10
Feature Extraction =
Image Classification -
Particle Swarm Optimization =
Computational Intelligence ===
Ensemble Learning =
Semi-Supervised Learning ==
Sentiment Analysis ===
Electroencephalography ===
Convolutional Neural Networks ==
Deep Neural Networks ==

Online Learning ==
Sparse Representation ==

NN NN oo oo o ©

Fonte: o autor, 2018

Quanto aos paises-sede dos autores das publicacdes, tem-se uma
discrepancia significativa, com Estados Unidos (33% do total, ou 1.223 publicacdes)
e China (14% do total, ou 540 publica¢des) sendo os responsaveis por quase metade
das publicacdes mundiais (47% do total). As Figuras 2.13 e 2.14 apresentam o0s paises
responsaveis por 90% do total de publicages. O Brasil responde por cerca de 1% do
total do periodo (38 publicacdes).

Na Tabela 2.3 foram listados alguns algoritmos de otimiza¢do inspirados na
natureza, pertencentes a area de IC, assim como as suas respectivas inspiracdes e
referéncias primarias. Esta ndo € uma apresentacao exaustiva, uma vez que o nimero

de técnicas inspiradas na natureza cresce diariamente, e faz-se necessaria constante

atualizacao.



Figura 2.13 — Publicacdes por paises (2010-2018)

USA

China
Germany

England
France
Australia
Spain

Italy
Switzerland
Canada
Netherlands
Japan
India

South Korea
Iran
Singapore
Malaysia
Saudi Arabia
Brazil
Belgium
Israel

540

— 057
= 105
— 158
w— 127
113
w04
= 88
w82
== 60
== 58
= 56
= 51
= 46

- 42

= 35
= 29

Fonte: o autor, 2018

Figura 2.14 — Mapa das publicacdes (2010-2018)

=3 — -

Fonte: o autor, 2018
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Tabela 2.3 — Algoritmos de otimizacdo inspirados ha natureza

Inspiracdo  Algoritmo Referéncia priméaria

Artificial Immune System (AIS) (Dasgupta, 1999)
Biologia Artificial Neural Networks (ANN) (Rosenblatt, 1958)

Bacterial Foraging Opt. (BFO) (Passino, 2002)

Dendritic Cell Algorithm (DCA) (Greensmith, Aickelin e Twycross, 2006)

Ant Colony Opt. (ACO) (Dorigo, Maniezzo e Colorni, 1996)

Artificial Bee Colony (ABC) (Karaboga e Basturk, 2007)
Enxames Cat Swarm Opt. (CSO) (Xing e Gao, 2014b)

Firefly Algorithm (FA) (Yang, 2009)
ou Fish Swarm Algorithm (FSA) (Li, Shao e Qian, 2002)
Populagbes _ )

Invasive Weed Opt. (IWO) (Mehrabian e Lucas, 2006)

Krill Herd Algorithm (KH) (Gandomi e Alavi, 2012)

Particle Swarm Opt. (PSO) (Kennedy e Eberhart, 1995)

Differential Evolution (DE) (Storn e Price, 1997)

Evolutionary Strategy (ES) (Beyer e Schwefel, 2002)
Evolugéo

Genetic Algorithm (GA) (Goldberg, 1989; Holland, 1992)

Genetic Programming (GP) (Koza, 1994)

Cultural Algorithm (CA) (Reynolds, 1994)

Gravitational Search Algorithm (GSA)  (Rashedi, Nezamabadi-pour e Saryazdi,

2009)

Harmony Search (HS) (Geem, Kim e Loganathan, 2001)

Fisica Memetic Algorithm (MA) (Moscato e Cotta, 2010)

River Formation Dynamics (RFD)
Simulated Annealing (SA)
Shuffled Frog-Leaping Algorithm
(SFLA)

(Rabanal, Rodriguez e Rubio, 2007)
(Kirkpatrick, Gelatt e Vecchi, 1983)
(Eusuff e Lansey, 2003)

Fonte: o autor, 2018

A partir dos artigos analisados foram levantadas as MHs mais citadas no

periodo, o0 que pode ser visto na Figura 2.15 como percentual de artigos onde a MH é

citada. A partir deste levantamento, as trés MHs mais citadas foram selecionadas para

comporem a metodologia de otimizag&o dos pesos iniciais das RNAs e dos centroides

iniciais do algoritmo FCM.
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Figura 2.15 — Meta-heuristicas mais citadas entre 2010-2018

Particle Swarm Optimization (PSO) —— D 3 250/

Differential Evolution (DE) —— 20,70%

Genetic Algorithm (GA) m— 15 95%
Evolutionary Strategy (ES)

Artificial Neural Networks (ANN)

m—— 10,49%

7 97%

Simulated Annealing (SA) m 6,32%
Artificial Immune System (AIS) == 3,95%
Genetic Programming (GP) == 3,00%

Cultural Algorithm (CA) = 2.31%
Ant Colony Opt. (ACO) == 1,09%
Harmony Search (HS) = 0,92%
Dendritic Cell Algorithm (DCA) = 0,88%

Gravitational Search Algorithm (GSA) = 0,64%
River Formation Dynamics (RFD) = 0,51%
Artificial Bee Colony (ABC) = 0,49%

Firefly Algorithm (FA) 1 0,37%

Fish Swarm Algorithm (FSA) 1 0,36%

Memetic Algorithm (MA) 1 0,27%

Bacterial Foraging Opt. (BFO) ' 0,25%

Cat Swarm Opt. (CSO) ' 0,11%
Invasive Weed Opt. (IWO) = 0,11%

Shuffled Frog-Leaping Algorithm (SFLA)  0,06%
Krill Herd Algorithm (KH) = 0,02%

Fonte: o autor, 2018

A seguir sdo apresentados os artigos que, dentre os levantados na revisao
sistematica, possuiam o maior numero de citacdes. Estes artigos compdem o estado

da arte do que ha de mais relevante dentro do tema pesquisado neste trabalho.

2.6.2 Estado da arte

Com o avanco rapido da area de IC nos anos recentes, muitas abordagens tém
sido implementadas no aperfeicoamento das RNAs. A seguir serdo apresentados

alguns exemplos recentes do estado da arte de tais técnicas.



50

2.6.2.1 Redes Neurais Artificiais

Explorando a 4rea de mecanica estrutural, Stoffel et al. (2018) empregaram
RNAs na predicédo de deformacgdes complexas em shock-wave loaded plates, sujeitos
a nao-linearidades geométricas e fisicas de amplo alcance. Além da RNA, para
predicdo de todo o sistema, também utilizaram um modelo hibrido, unindo RNA e
equacdes de deformacéo viscoplastica a um sistema de elementos finitos. O modelo
RNA conseguiu bons resultados apenas no dominio dos dados de treinamento sem,
no entanto, conseguir extrapolar para outras amplitudes. O modelo hibrido, RNA e
elementos finitos, atingiu melhores resultados e com menor esforgco computacional do
que o modelo de elementos finitos classico.

Fontanella et al. (2018) implementaram RNAs na calibragcdo do viés de
temperatura de giroscopios micro eletromecéanicos de sistema de GPS (Global
Positioning System). Usualmente esta calibragdo se d& por interpolagéo polinomial,
porém esta técnica ndo se adequa bem a modelos de mudanca abrupta de tendéncias
em pequenos intervalos (histerese do sensor). Foi entdo proposto o uso de RNAs
como um aperfeicoamento da predicdo que, comparativamente ao modelo polinomial,
obtiveram um desempenho 20% superior.

Na area de bioinformatica, Sudha et al. (2018) utilizaram uma RNA nas
predicbes de Protein Fold Recognition (PFR) e Structural Class (SCP). Tal rede
calcula seus pesos e vieses por meio de técnicas de agrupamento (k-nearest
neighbors, KNN), com base na distancia euclidiana entre as entradas e os alvos. O
algoritmo proposto superou as técnicas Support Vector Machine (SVM) e as redes
MLP nos quatro conjuntos de dados testados: DD (695 sequéncias de aminoéacidos),
EDD (3418 sequéncias), TG (1612 sequéncias) e RDD (691 sequéncias).

Abordando o problema de modelagem da poluicdo atmosférica urbana,
Alimissis et al. (2018) empregaram redes MLP e Multiple Linear Regression (MLR) em
dados reais da regido metropolitana de Atenas, Grécia. O objetivo foi estimar a
concentracdo de cinco poluentes (diéxido de nitrogénio, monoxido de nitrogénio,
o0z6nio, monoxido de carbono e diéxido de enxofre) em locais ndo monitorados pela
interpolagcdo dos dados de regides monitoradas. Na maioria dos testes, a RNA se
mostrou significativamente superior (com erros até 63% menores que os do modelo
MLR), principalmente em condi¢des onde a rede de monitoramento era menos densa,

levando ao decréscimo da correlacdo espacial entre os sitios monitorados.
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Khoshroo et al. (2018) utilizaram uma RNA treinada por Gradient Descent with
Momentum (GDM) na predicdo da producéo de uvas (kg), utilizando como variaveis
de entrada o nimero de horas de mao de obra e maquinario, o uso de produtos
quimicos (inseticidas, fungicidas e herbicidas, em kg), o uso de estrume de gado (kg),
a quantidade de 0leo diesel consumido (em litros), a eletricidade consumida (kWh) e
a agua para irrigacdo (m?3). Na sequéncia foi conduzida uma analise de sensibilidade
(Partial Rank Correlation Coefficient, PRCC) em 100 amostras geradas pelo método
Latin Hypercube Sampling (LHS) e alimentadas na rede, indicando o tipo de
maquinario que gera o maior impacto na producéo, seguido por diesel e méo de obra.

Em Network Intrusion Detection Systems (NIDS), Shenfield et al. (2018)
conseguiram uma acuracia média de 98% na distin¢é@o entre trafico benigno e maligno
em redes de computadores. A arquitetura 6tima da RNA foi obtida por busca exaustiva
do nimero de camadas ocultas e seus respectivos neurdénios com 10-fold cross-
validation. O algoritmo de treinamento adotado foi 0 Resilient Backpropagation com
pesos inicializados pela heuristica de Glorot (Glorot e Bengio, 2010).

Fazendo uma analise do uso de RNA em sistemas de energia edlica, Marugan
et al. (2018) descobriram que os problemas que podem ser eficazmente resolvidos
pelas mesmas sédo: previsdo da velocidade do vento e poténcia (com horizontes de
tempo variando entre segundos e semanas), deteccdo de falhas de caixa de
engrenagens e rolamentos, gerador, eletrbnica, rotor, hidrulica e laminas, e
otimizagdo e controle em monitoramento de poténcia e velocidade. Além disso,
utilizando o MLP, os autores conseguiram superar as técnicas SVM, RFIA (Random
Forest Algorithm) e GBRT (Gradient Boosted Regression Trees) em problemas de
previsao da direcao do vento.

Na area de Engenharia Civil, Lesniak e Juszczyk (2018), empregaram a MLP
treinada pelos algoritmos LM, Conjugate Gradient (CG) e Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno (BFGS) na predicdo, em estagio prematuro de implantacdo da obra, dos
custos indiretos em canteiros de obra visando uma técnica que fosse, a0 mesmo
tempo, rapida e confiavel. Os testes foram conduzidos em um conjunto de 143 projetos
de construgdo concluidos e conseguiram uma precisdo de 84,13%, superando O
modelo de regressao linear multipla, com precisdo de 54,14%.

Em uma aplicacdo de RNA para previsdo no campo das energias renovaveis,
especificamente de chaminé solar (armazenamento de energia solar em forma

térmica), Fadaei et al. (2018) conseguiram um erro relativo médio de 1,83% e maximo
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de 2,15% na predicdo da temperatura do ar na saida da chaminé utilizando como
entrada do modelo, a temperatura da superficie de absorcéo da radiacdo solar, um
modelo ndo-linear input-output, uma vez que as séries empregadas sado fortemente
correlacionadas. Foram utilizadas 1445 amostras colhidas em um dia (intervalo de 1
minuto entre cada amostra, aproximadamente), das quais 924 foram utilizadas para
treinamento (64%), 231 para validacéo (16%), responsavel por evitar o sobreajuste da
RNA e 290 para teste (20%). O algoritmo de treinamento utilizado foi o LM e a RNA
possuia duas camadas ocultas com 4 e 5 neurdnios.

No contexto do desenvolvimento sustentavel, Hao et al. (2018) utilizaram um
modelo hibrido combinando Grey Model (GM), Triple Exponential Smoothing (TES) e
RNA otimizada por enxame de particulas para predicdo do niumero de veiculos em
final de vida util a serem reciclados na cidade de Xangai, China. Foram utilizadas 11
séries histéricas compreendidas no periodo 2005-2016, todas referentes a cidade de
Xangai: volume e preco da reciclagem de veiculos, numero de empregados,
investimento em ativos fixos e networking na industria de reciclagem, precos dos
materiais reciclaveis, nimero de proprietarios de veiculos, PIB (Produto Interno Bruto),
populacdo, malha rodoviaria e renda per capita. O modelo proposto obteve um Erro
Absoluto Médio Percentual (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) igual a 0,096,
contra 0,63 para o GM e 0,22 para o TES.

2.6.2.2 Clusterizacao

Por outro lado, com relagcédo a problemas de agrupamento, € feito a seguir um
breve levantamento da evolucdo das técnicas empregadas em diversas areas do
conhecimento ao longo dos ultimos anos.

Em 2010, Bailador e Trivino empregaram o conceito fuzzy automata
(Doostfatemeh e Kremer, 2005), com a inclusdo da dimensdo temporal, no
reconhecimento de gestos da médo humana sem a necessidade de pré-processamento
dos dados. O modelo é temporal uma vez que permite a inclusdo de restricbes
temporais que modelem a duracao de diferentes estados fuzzy, o que torna possivel
lidar com ambiguidade, uma vez que o autbmato pode estar em varios estados ao
mesmo tempo.

Também utilizando uma abordagem fuzzy, desta vez em reconhecimento nao-

supervisionado de danos estruturais em edificagdes, Chen e Zang (2011) criaram uma



53

estratégia hibrida que envolve Artificial Immune System (AIS) e FCM. Aplicado a uma
base de dados coletados por sensores 0 algoritmo conseguiu superar as técnicas
Naive Bayes e Support Vector Machine (SVM).

Comparando os métodos estatisticos (SVM e k-Nearest Neighbor) e estruturais
(Graph Classification) de reconhecimento de padrdes, Bunke e Riesen (2012)
avaliaram que o segundo conseguiu superar ou, pelo menos, se igualar ao primeiro,
uma vez que permite representar objetos em fungao de suas partes. Os autores ainda
concluem que ha oportunidade de integracdo destes dois métodos, conduzindo a
possiveis melhores resultados.

No ano seguinte foi proposta uma nova medida de similaridade para algoritmos
fuzzy de classificacao (Yen, Fan e Chao, 2013). A proposta satisfez aos axiomas de
medidas de similaridade propostos por Mitchell (2003) e foi capaz de resolver o
problema até entdo nado solucionado de Hung e Yang (2004).

Em um cenario de deteccéo de gases contaminantes no ar, utilizando sensores
eletrdnicos de baixo custo, Zhang et al. (2014) propuseram um hibrido entre Kernel-
based Principal Component Analysis (KPCA) e Linear Discriminant Analysis (LDA). A
técnica foi testada com seis amostras de gases poluentes, combinados dois a dois
(estratégia OAO, one-against-one), totalizaram 15 classificadores binarios. Os
resultados mostraram ser possivel 0 uso de sensores de baixo custo neste tipo de
aplicacdo, com taxas de acerto que permitem aplicacdes em situacdes reais. Os
autores concluem que, para se determinar o nivel de contaminacéo, é preciso utilizar
modelos de regressao, como redes neurais (Zhang e Tian, 2014).

Sever (2015), identificando a relacdo entre a teoria da regularizacdo para
problemas inversos, como as de reconhecimento de padrdes, propuseram um
algoritmo de aprendizado baseado na regularizacdo (RBA — Regularization-based
Algorithm) de Tikhonov e na Transformada de Riesz, que superou a Maquina de
Vetores de Suporte (SVM) para os conjuntos de dados descontinuos utilizados.

Aderecando o problema da indisponibilidade de suficientes conjuntos de
treinamento para reconhecimento de padrées em cartas de controle, Gutierrez e Pham
(2016) propuseram uma nova metodologia (PGS — Pattern Generation Scheme) para
geracdo destes conjuntos de modo que sejam diversificados e comparaveis, quando
aplicados a problemas da industria. O foco do trabalho foi treinar os algoritmos SVM
e Probabilistic Neural Network (PNN) de modo a identificar alteragdes nos parametros

do processo que possuissem uma causa definida. Esta nova abordagem conseguiu
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atingir resultados significativamente melhores quando comparados ao previamente
existente na literatura (Barghash e Santarisi, 2004).

Finalmente, em 2017, Ali et al. compararam métodos estatisticos de
reconhecimento de padrdes, entre os quais Naive Bayes, LDA, Kernel Classifier,
Linear Least Mean Squares, Quadratic Least Mean Squares e Regressao Logistica
Multinomial, e propuseram um método hibrido meta-heuristico-estatistico (PSO-LDA)
que, testado em 12 conjuntos da literatura, obteve melhor desempenho em 11 deles.

A partir deste levantamento foi identificado o que h& de mais atual e eficiente
em se tratando das RNAs e do problema de clusterizacdo, permitindo a correta
definicdo da metodologia que melhor se adapte ao objetivo do trabalho. Esta
metodologia sera apresentada no capitulo seguinte, que abordara o problema da
energia solar, da selecdo e pré-processamento dos dados que serdo utilizados no
modelo, 0 que inclui 0 uso inédito do algoritmo HFCM no problema de preenchimento

dos dados faltantes, e a nova proposta de otimizacao dos pesos iniciais das RNAs.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo sdo descritas as ferramentas e métodos envolvidos no
desenvolvimento da técnica de otimizacdo da RNA e, também, a elaboracdo do
algoritmo HFCM, empregado na etapa de pré-processamento, no problema de
preenchimento dos dados faltantes da base de dados de energia solar.

A Figura 3.1, concebida a partir da Figura 2.1, esquematiza o fluxo de

informacdes do método empregado.

Figura 3.1 — Metodologia utilizada
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Fonte: o autor, 2018

O processo inicia-se com 0 acesso aos dados a serem investigados, que
podem estar dispersos em varios bancos de dados. E errbnea a pressuposicdo de
que, para um modelo efetivo, necessitem-se milhdes de instancias de dados
(Buhimann e Geer, van de, 2011). De fato, o que se necessita é que os dados sejam
representativos do problema tratado e que ndo contenham erros de mensuracéo, por
exemplo (ndo sejam enviesados). Uma vez que o problema esteja definido, a primeira
etapa € selecionar as variaveis que irdo compor o modelo e construir um subconjunto
relevante para a analise. Nesta fase foram removidas as variaveis correlacionadas do
modelo.

Na fase seguinte, de pré-processamento, os dados foram corrigidos com

relacdo a incompletudes e ruidos e, na sequéncia, padronizados, uma vez que cada
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variavel possuia intervalos com diferentes ordens de magnitude, abordagem
obrigatéria para RNAs.

Para a fase de DM, as MHs DE, GA e PSO foram adaptadas ao problema de
classificacdo. A otimizag¢&do promovida por estas técnicas visa definir o melhor conjunto
de pesos iniciais para a RNA. Na sequéncia, esse conjunto de pesos sinapticos sera
novamente otimizado, desta vez pelo algoritmo LM.

Serdo conduzidos experimentos com outras seis bases de dados para
validagdo desta metodologia e os resultados serdo analisados com relagdo aos

objetivos iniciais da pesquisa.
3.1 FERRAMENTAS E METODOS

Sao descritos a seguir o problema de classificacdo referente a energia solar,
principal aplicacdo desta tese, assim como as ferramentas e métodos utilizados

durante o desenvolvimento do trabalho.
3.1.1 O problemada energia solar

Com o crescimento da populacdo mundial e da demanda por recursos naturais,
principalmente energéticos, os problemas de destruicdo do meio ambiente estédo se
tornando frequentes e tais recursos estdo se tornando raros (Miao et al., 2017,
Tonurist, 2015; Vivanco, Kemp e Voet, van der, 2015). Esse cenario esta levando
muitos paises a buscarem alternativas que evitem ou tentem mitigar ao maximo o0s
efeitos indesejados de seus sistemas produtivos, como poluicdo e degradacdo da
fauna e flora, sem com isso afetar o crescimento econémico ou até mesmo
impulsionando a economia de maneira sustentavel (Lee, Park e Kim, 2015; Lindman
e Soderholm, 2016).

Areas abandonadas, que possuem substancias potencialmente perigosas ao
meio ambiente ou & salde humana, estéo se tornando o centro de uma das inUmeras
preocupacGes mundiais (Bergius e Oberg, 2007; Greenberg e Lewis, 2000; Hartmann
et al.,, 2014; Li et al., 2017; Straalen, van, 2002). Entre estas areas de risco, no
contexto norte-americano, tem-se: 1) minas abandonadas, que incluem spoil banks
(pilhas de rejeitos) e plantas de processamento de metais, geralmente contaminadas
por metais pesados (Kovacs e Szemmelveisz, 2017); 2) brownfields (campos

marrons), que podem ser definidos como instalagdes industriais ou comerciais que
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apresentam dificuldades para reutilizacdo, devido a presenca de substancias
perigosas, poluentes ou contaminantes (U.S. Government Publishing Office, 2002); 3)
locais que se enquadram no Superfund, programa do governo federal norte-americano
voltado para a localizacdo e limpeza de areas contaminadas com substancias
perigosas ou poluentes (U.S. Government Publishing Office, 2015); 4) aterros
sanitarios, que nos paises desenvolvidos incluem, basicamente, restos de alimentos
e embalagens (Rong et al., 2017); e 5) areas abrangidas pela legislagdo do Resource
Conservation and Recovery Act (RCRA), de destinacdo de rejeitos solidos (U.S.
Government Publishing Office, 2011). A Figura 3.2 ilustra cada uma dessas areas,

com as suas numera(;(”)es correspondentes.

Figura 3.2 — Exemplo de areas abandonadas

- ante: o autor, 2018

Por outro lado, a crescente ocupacéo do espaco urbano e rural tem se tornado
um problema no mundo moderno (Lambin e Meyfroidt, 2011; Morio, Schéadler e Finkel,
2013), o que tem demandado maior eficiéncia na ocupacdo territorial (veja a Figura
3.3), principalmente a reutilizacdo de areas abandonadas, que tem se tornado um dos
maiores desafios (Morio, Schadler e Finkel, 2013; Nuissl e Schroeter-Schlaack, 2009;
U.S. Government Publishing Office, 2002). Esta situac&o se agrava ainda mais se tais
areas possuirem consideravel tamanho e estiverem contaminadas, gerando, além dos

riscos ambiental e de saude, riscos econémicos (Apostolidis e Hutton, 2006; Cao e
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Guan, 2007; Kaufman, Rogers e Murray, 2005; Morio, Schadler e Finkel, 2013; Sousa,
de, 2003).

Figura 3.3 — Evoluc&o no uso do solo ao longo dos anos (hectares)

m Agricultura = Pecuéria ®Construgéo
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Fonte: adaptado de: Goldewijk et al., 2017

Uma vez que o aumento do consumo de energia vem se acentuando ao longo
das ultimas décadas (veja a Figura 3.4, que compara 0S paises membros da
Organizagdo para a Cooperagdo e Desenvolvimento Econdmico, OCDE, com o
restante do mundo) e entra em choque com as implicacdbes do consumo de
combustiveis fésseis e a consequente emissao de gases toxicos e de efeito estufa,
fazem-se necessarios investimentos em pesquisa e desenvolvimento de novas fontes
limpas e renovaveis de energia (Almeida et al., 2017; Bafios et al., 2011; Cadez e
Czerny, 2016; Manan et al., 2017; Manzano-Agugliaro et al., 2012; Perea-Moreno et
al., 2017). Desse modo, as energias renovaveis, como a solar, por exemplo, tém-se
colocado como fortes candidatas na nova corrida por produtividade e bem-estar
ambiental e social (Gonzalez, Gongalves e Vasconcelos, 2017; Lima, Ferreira e Vieira,
2013), além de estarem em voga nos discursos politicos, empresariais e sociais de
uma forma geral (Onat, Kucukvar e Tatari, 2014; Simas e Pacca, 2013). Neste cenario,
a energia solar é considerada uma fonte abundante, gratuita e limpa (Fernandez-
Garcia et al., 2015).
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Figura 3.4 — Consumo de energia no mundo (108 Joules)
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Fonte: adaptado de: U.S. Energy Information Amministration, 2017

3.1.2 Selecédo e pré-processamento de dados

O conjunto de dados utilizado no problema (que sera aqui chamado de Solar
classification) foi obtido no site da Agéncia de Protecdo Ambiental dos Estados Unidos
(EPA, United States Environmental Protection Agency), responsavel pelo programa
RE-Powering America’s Land, que identifica areas abandonadas com potencial para
recuperacao e implantacdo de projetos de energia renovavel.

Os dados totalizam 81.533 (Figura 3.5) instancias, cada qual com 13 variaveis

independentes, listadas a seguir, além de 3 varidveis dependentes.

Latitude;

Longitude;

Area, em m?;

Incidéncia solar (DNI, Direct Normal Irradiance), em kWh/ m?/dia;
Estado da subestagédo mais préxima (Projeto ou Em servico);

Tensao da subestacdo mais proxima, em kV;

Distancia até a subestacdo mais préxima, em milhas;

Estado da linha de transmisséo mais préxima (Projeto ou Em servico);

© 0 N o 0 kA WD

Tensao da linha de transmisséo mais préxima, em kV;
10.Distancia até a linha de transmissao mais proxima, em milhas;
11.Distancia até a rodovia mais préxima, em milhas;
12.Populacdo da area urbana mais préoxima;

13.Distancia até a area urbana mais proxima, em milhas.
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As variaveis dependentes se referem ao potencial do local para uma usina
fotovoltaica, que podem ser classificadas em 3 tipos conforme listados a seguir, das
quais, 62.092 sao do tipo off-grid, 17.329 séo de grande escala e 2.112 possuem
escala de utilidade.

1. Off-grid, unidades que normalmente ndo exportam a energia gerada
para o sistema elétrico e cuja incidéncia solar seja de, pelo menos,
2,5 kWh/m?/dia;

2. Grande escala (Large), com poténcia de, pelo menos, 300 quilowatts
(kW) em areas com, no minimo, 8 mil m?, distando ndo mais que 1,6 km
de linhas de transmisséo, e incidéncia solar minima de 3,5 kWh/m?/dia;

3. Escala de utilidade (Utility), que operam na escala de megawatts (MW)
em areas maiores que 160 mil m? onde a disponibilidade de radiacdo
solar seja maior ou igual a 5 kWh/m?/dia e cuja distancia até linhas de

transmissao seja de até 16 km.

Figura 3.5 — Areas consideradas no trabalho

Large .
& Off-Grid ; -

Fonte: o autor, 2018

Na sequéncia foi realizada andlise de correlacdo, através do coeficiente de
correlacdo de Pearson, entre 11 variaveis, de 3 a 13 (ja que as variaveis 1 e 2 que
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representam a latitude e a longitude, respectivamente, ndo foram consideradas, uma
vez que nao serdo utilizadas na analise de classificacdo). O resultado da analise é
apresentado na Tabela 3.1, onde pode-se observar uma correlagéo de 91% entre as
variaveis 10 (“Distancia até a linha de transmissdo mais proxima”) e 11 (“Distancia até
a rodovia mais proxima”), destacado em negrito. Para evitar que ocorra

multicolinearidade a variavel 11 foi, entdo, eliminada do modelo de classificacao.

Tabela 3.1 — Andlise de correlacéo

Variaveis 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
3 100% 7% -3% 0% 2% -1% 1% 1% 1% -2% 5%
4 7% 100% -6% -15% -1% 2%  -15% -3% -1% -12% 11%
S) 3% 6% [ 100% 6% -7% 8% 5% 3% -1% 2% -5%
6 0% | -15% -6% | 100% 3% 7%  29% 0% 0% 23% -8%
7 2% 1% 7% 3% [100% -3% 9% 38% 30% -17% 55%
8 -1% 2% 8% 7% 3% [ 100% -23% | -1% 1% 6% -1%
9 1% -15% 5% 29% 9% | -23% 100% K 0% 1% 21% 4%
10 1% 3% -3% 0% 38% -1% 0% [100% 91% -5% 47%
11 1% -1%  -1% 0% 30% 1% -1% | 91% 100% -5%  46%
12 2% -12% 2% 23% -17% -6% 21% -5% -5% | 100% -19%
13 5% 11% 5% -8% 5% -1% -4% 47% 46% -19% 100%

Fonte: o autor, 2018

3.1.2.1 Preenchimento dos dados faltantes

Dos 81.533 pontos analisados, 32.429 possuiam um ou mais dados faltantes,
gue precisavam ser preenchidos. Para sanar esta deficiéncia, poderia ser utilizada a
média de cada variavel, que poderia gerar discrepancias, uma vez que a amplitude do
conjunto se mostrou significativa. Pensando nisto, foi proposto o agrupamento das
instancias em conjuntos menores (levando em consideracdo suas coordenadas
geograficas: latitude e longitude), utilizando o algoritmo Hybrid Fuzzy C-Means
(HFCM) (Franco e Steiner, 2018), visando diminuir a amplitude de cada variavel para,
em seguida, realizar a interpolagéo linear, suprindo os dados faltantes.

Era necessario que nenhuma variavel, em determinada instancia de qualquer

um dos clusters, ficasse vazia e, a0 mesmo tempo, que 0s agrupamentos fossem
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pequenos o suficiente para minimizar distor¢cfes. O nimero de agrupamentos, entao,
foi definido experimentalmente em 200, sendo que o numero de instancias por
agrupamento variou entre 42 e 1.863, com uma meédia de 407. A Figura 3.6 apresenta
o resultado do agrupamento.

Figura 3.6 — Resultado do agrupamento por meio do HFCM

Fonte: o aﬂtor, 2018

Uma vez que o algoritmo FCM classico (Secao 2.4) pressupde a inicializacao
aleatdria da matriz de particdo fuzzy, existe a necessidade de um maior numero de
iteracdes para alcancar a solucéo final. Pensando nessa limitacdo, € aqui proposta a
inicializagdo da matriz de particdo difusa por meio de trés MHSs distintas (detalhadas
na Secao 2.3): DE (Storn, 1996; Storn e Price, 1997) e GA (Goldberg, 1989),
enquadradas nas estratégias evolutivas, e PSO (Kennedy e Eberhart, 1995; Kennedy,
Eberhart e Shi, 2001; Poli, 2008), das estratégias de enxames.

O pseudocodigo do algoritmo resultante € apresentado na Figura 3.7 a sequir.
Na linha 1, o termo Meta — heuristica refere-se a inicializacdo da matriz de particéo

fuzzy (u,) por uma das trés MHs: DE, GA ou PSO.
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Figura 3.7 — Algoritmo HFCM
Entradas: Clusters, m, &, MaXteracoes

Saida: pLyeinor

1.  po « Meta — heuristica(Clusters, m)

2.  enquanto - Critério de Parada
3 ¢ = ZN me./ Yo
/ =1 i=1
4, se |Custo(Z,) — Custo(Z,—1)| < € V MaXjterqcoes
5. Pare
6. caso contrario
" Ly (el c,n)”’”'l
k=1 \I1%: — cll
8. fim
9. HUmelhor < .uij
10. fim

11. Retorna pyeinor

Fonte: o autor, 2018

Na fase de inicializac&do foi realizada apenas uma iteracao e utilizou-se uma
populacao de 4 individuos (minimo de individuos para o algoritmo DE). Tais valores
minimos visaram acelerar a convergéncia do algoritmo sem, no entanto, comprometer
a qualidade da solucéo final.

Para a apresentacdo visual dos resultados, adotou-se o arredondamento
simples da matriz de particdo difusa, que armazena os graus de participacdo para
cada instancia em cada cluster, de modo que os valores maiores ou iguais a “0,5”
foram arredondados para “1” e os valores menores que “0,5” foram arredondados para
“0”. Poder-se-ia adotar que os valores intermediarios de graus de participagéo (por
exemplo, entre 0,4 e 0,6) seriam representantes de um terceiro cluster, intermediario.

O numero de clusters foi validado por trés métricas consideradas, pela
literatura, as mais utilizadas (Arbelaitz et al., 2013): Calinski-Harabasz Criterion,
Davies-Bouldin Criterion e Silhouette Coefficient.

O critério de Calinski-Harabasz, também chamado de Variance Ratio Criterion
(VRC), pode ser definido como a razao entre a variancia média between-cluster e a
variancia media within-cluster (equacdo 3.1). Quanto maior o seu valor, melhor o

particionamento dos dados.
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Stanlle —xl* V- k)
?:1 erki”x - Ci”2 (k - 1)

onde n; € o numero de elementos no cluster i; ¢; € o centroide do cluster i; X € a média
do conjunto de dados; N é o niumero de elementos do conjunto de dados; k € o nimero
de clusters e x € um elemento do conjunto de dados pertencente ao cluster k;. ||-|| €
a distancia euclidiana.

O critério de Davies-Bouldin é baseado na razdo entre as distancias within-
cluster e between-cluster, conforme a equacao 3.2. Quanto menor seu valor, melhor

o resultado.

v d; + d;
DBy, = Ez M%) |~ (3.2)
i=1 L]

onde k é o nimero de clusters; d; é a distancia média entre cada ponto do it" cluster
e o centroide do respectivo cluster (analogamente para cfj) e d;; € a distancia
euclidiana entre os centroides dos clustersi e j.

O coeficiente Silhouette, para cada ponto do conjunto de dados, é a medida do
qgudao similar aquele ponto é em relacdo aos outros pontos do mesmo cluster, quando
comparado aos pontos de outro cluster. Seu valor, S; € [-1,1], para o it"* ponto é

definido conforme a equacéo 3.3.

b: — a:
— (3.3)

L max(a;, b;)
onde a; é a distancia média entre o ponto i e os demais pontos do cluster e b; € a
distancia média minima entre o ponto i e 0s pontos dos demais clusters.

Se a maioria dos pontos possuirem um valor alto de coeficiente Silhouette,

entdo a solucdo esta apropriada.
3.1.3 Otimizacado dos pesos iniciais das RNA

O processo de treinamento proposto consiste em minimizar, utilizando as MHs

DE, GA e PSO, a funcéo de erro quadratico médio (MSE) entre os valores-alvo da
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RNA e os valores preditos durante o processo de aprendizado. O conjunto de pesos
e vieses, wh, correspondera a posicao dos elementos (enxame ou populagéo) a ser
otimizada pelas MHs.

No pseudocddigo apresentado na Figura 3.8, H € o numero de neurbnios da
camada oculta, N é o tamanho da populagéo para a MH em questéo e D é a dimensao
do problema (funcdo do numero de variaveis dos dados de entrada e alvo, e do

namero de neurdnios da camada oculta).

Figura 3.8 — Algoritmo MH-MLP
Entradas: entrada, alvo, H, iter, N
Saidas: Wb, 0150y, Saida

[ < tamanho(entrada)
j « tamanho(alvo)
D—(i+1)«H+H+1)*j
wb « aleatorio(1,D)
f « MSE(wb, entrada, alvo)
enquanto — Critério de Parada
[saida,wb] « Meta — heuristica(f,D, N, iter)
fim
Wbmelhor cw

Retorna wby,c 50y, Saida
Fonte: o autor, 2018
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Como saida tem-se os valores previstos pela rede (saida), que serdo
comparados com os valores desejados (alvo) para mensuracdo da acuracia
percentual, e 0s pesos e vieses otimizados (Wh,,.inor), que também serdo utilizados
para inicializacdo do algoritmo LM, abordagem denominada MH-LM.

A Figura 3.9 esquematiza o treinamento proposto da RNA por meio de MHSs.

Figura 3.9 — Esquematizacdo da técnica MH-MLP

Oculta Erro
Entrada Saida
—_—
—_—
Dados —
RNA Pesos e vieses

Fonte: o autor, 2018
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados dos estudos de caso com a
aplicacao do algoritmo HFCM ao problema de agrupamento, atestando sua eficacia e
justificando seu uso posterior na etapa de pré-processamento do problema principal
da tese, de classificacdo, e dos algoritmos MH-MLP e MH-LM a classificacdo de
instalacdes de energia solar e a outros seis conjuntos de dados visando validar as
técnicas propostas.

O computador utilizado foi um Intel i7-2600 (3,40GHz), com 16GB de memoaria
ram, SSD 128GB e Windows 10. A versdo MATLAB foi a R2018b (64 bits).

4.1 ALGORITMO HFCM

Nesta primeira etapa, o algoritmo HFCM foi testado com sete conjuntos de

dados:

Solar clustering (Franco e Steiner, 2018);
Aggregation (Gionis, Mannila e Tsaparas, 2007);
Compound (Zahn, 1971);

D31 (Veenman, Reinders e Backer, 2002);
T4.8k (Karypis, Eui-Hong Han e Kumar, 1999);
Credit card (Yeh e Lien, 2009);

Wine quality (Cortez et al., 2009).

N o g M wDd R

O primeiro conjunto (Solar clustering) € um problema de clusterizacéo de areas
abandonadas também para instalacdo de usinas fotovoltaicas, e os demais seis

conjuntos sédo instancias da literatura utilizadas para validar a metodologia.
4.1.1 Clusterizagcado aplicada ao problema de Energia Solar

Para o conjunto de dados Solar clustering, composto por 5.063 instancias e
quatro variaveis (“tamanho da area”, em m?; “distancias até as linhas de transmiss&o”,
em m; “radiagcéo solar direta em escala de utilidade” e “radiagéo solar direta off-grid”,
ambas medidas em kWh/m?/dia), o algoritmo HFCM reduziu o nimero de iteracGes

e o tempo total de execucdo. A verséo classica do algoritmo FCM demandou 23
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iteracOes, enquanto que a inicializada por GA e PSO demandou 13 iteracdes e a
versao inicializada pela DE precisou de 14 itera¢des. Todas alcancaram o mesmo
valor final para a fungao objetivo (8.737,761), conforme mostrado na Figura 4.1.
Embora a inicializagéo pela MH DE tenha consumido mais iteragdes, o tempo
total de execucéo foi menor, devido a maior simplicidade do algoritmo (Tabela 4.1).

As inicializacdes por GA e PSO também tiveram tempos de execucao diferentes.

Figura 4.1 — Comparativo: Meta-heuristicas x Nimero de iteracdes
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Fonte: o autor, 2018

Percebe-se que, quando o algoritmo € inicializado pelas MHs, a localizacéo dos
centroides é otimizada antes da execuc¢ao do algoritmo FCM, o que garante a rapida
convergéncia do mesmo. A Tabela 4.1 compara a média e o desvio-padrdo para o
tempo de execucao do algoritmo, em segundos, e para o valor da funcao objetivo, em
100 repeticOes realizadas. A diferenca percentual se refere a comparagéo com o valor

do algoritmo FCM classico.
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Parametros: N =5.063; D=4; C=2

FCM 0,01532
DE-FCM 0,01175
GA-FCM  0,01374

Tempo (s) Custo da solucéo
Média Diferenca % Desvio-Padrédo Média Diferenga % Desvio-Padrdo
0,0014 8737,76155 - 0,0001
-23,30 0,0013 8737,76152 0,00 0,0001
-10,31 0,0068 8737,76152 0,00 0,0001
-16,19 0,0042 8737,76153 0,00 0,0001

PSO-FCM 0,01284

4.1.2 Instancias da literatura

Fonte: o autor, 2018

Para validar o potencial da técnica HFCM, foram realizadas 100 repeti¢cdes (100

inicializacdes diferentes) com outros seis conjuntos de dados, com diferentes nimeros

de instancias N (amostras), dimensGes D (numero de varidveis) e numero de

agrupamentos C (predefinidos em suas respectivas referéncias), cujos resultados, em

termos de valores minimos (Min.), médios, maximos (Max.) e desvio-padrao (DP.),

com o tempo medido em segundos (tempo total de CPU — Central Processing Unit —

utilizado pela aplicagédo), sdo apresentados nas Tabelas 4.2 a 4.7, com destaque para

0S menores valores (minimos, médios e maximos).

Tabela 4.2 — Resultados com o conjunto Aggregation

Parametros: N=788; D =2; C =7

Tempo (s) Custo da solucéo
Min. Média  Max. DP. Min. Média Max. DP.
FCM 0,0138 0,0184 0,0267 0,002 | 6889,2553  6889,2556 6889,2558 0,000
DE-FCM  0,0108 0,0164 0,0225 0,002 | 6889,2548 6889,2555 6889,2558 0,000
GA-FCM 0,0108 0,0169 0,0276 0,003 | 6889,2553  6889,2556 6889,2558 0,000
PSO-FCM 0,0096 0,0164 0,0263 0,002 | 6889,2553 6889,2556 6889,2557 0,000

Fonte: o autor, 2018
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Parametros: N =399; D=2; C =6

Tempo (s) Custo da solucao
Min. Média Max. DP. Min. Média Max. DP.
FCM 0,0062 0,0120 0,0226 0,003 | 2272,2842 2272,2842 2272,2843 0,000
DE-FCM 0,0053 0,0118 0,0237 0,004 | 2272,2842 2272,2843 2272,2843 0,000
GA-FCM 0,0050 0,0114 0,0345 0,004 | 2272,2842 2272,2843 2272,2844 0,000
PSO-FCM 0,0052 0,0117 0,0251 0,004 | 2272,2841 2272,2843 2272,2845 0,000
Fonte: o autor, 2018
Tabela 4.4 — Resultados com o conjunto D31
Parédmetros: N = 3100; D = 2; C =31
Tempo (s) Custo da solucéo

Min. Média  Max. DP. Min. Média Max. DP.

FCM 0,1416 0,2917 0,4336 0,082 | 2018,2199 2102,5906 2143,6115 45,056
DE-FCM 0,0724 0,2430 0,4468 0,103 | 1927,2967 2157,4849 2251,2808 69,025
GA-FCM  0,0951 0,2389 0,4383 0,090 | 1927,2964 2102,8785 2177,2867 59,583
PSO-FCM 0,1086 0,2526 0,4370 0,098 | 1927,2965 2093,8631 2149,7790 48,705

Fonte: o autor, 2018
Tabela 4.5 — Resultados com o conjunto T4.8k
Parédmetros: N =8000; D =2; C =6
Tempo (s) Custo da solucéo

Min. Média  Max. DP. Min. Média Max. DP.
FCM 0,1149 0,1564 0,2210 0,021 | 1,7621E+07 1,762E+Q7 1,7621E+07 0,000
DE-FCM 0,0856 0,1316 0,2291 0,023 | 1,7621E+07 1,762E+07 1,7621E+07 0,000
GA-FCM 0,0850 0,1386 0,2306 0,029 | 1,7621E+07 1,762E+0Q7 1,7621E+07 0,000
PSO-FCM 0,0905 0,1378 0,2152 0,026 | 1,7621E+07 1,762E+07 1,7621E+07 0,000

Fonte

: 0 autor, 2018
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Tabela 4.6 — Resultados com o conjunto Credit Card

Parametros: N = 30000; D =23; C =2

Tempo (s) Custo da solucao

Min.

Média Max. DP. Min. Média Max. DP.

FCM 0,4846
DE-FCM  0,0802
GA-FCM  0,0804

PSO-FCM 0,0821

0,6766 0,7738 0,047 | 59365E+14 5,936E+14 5,9365E+14 1,321
0,4947 10,7694 0,251 | 5,9365E+14 5,936E+14 5,9365E+14 1,332
0,5231 10,7257 0,197 | 5,9365E+14 5,936E+14 5,9365E+14 1,314
0,5999 0,7726 0,146 | 59365E+14 5,936E+14 5,9365E+14 1,338

Fonte: o autor, 2018

Tabela 4.7 — Resultados com o conjunto Wine Quality

Parametros: N =4898; D =11; C =7

Tempo (s) Custo da solucao

Min.

Média Max. DP. Min. Média Max. DP.

FCM 0,1136
DE-FCM  0,0602
GA-FCM  0,0740

PSO-FCM  0,0501

0,1693 0,1952 0,016 | 6,5131E+05 6,513E+05 6,5131E+05 0,003
0,1524 10,1905 0,028 | 6,5131E+05 6,513E+05 6,5131E+05 1,452
0,1410 0,1903 0,032 | 6,5131E+05 6,513E+05 6,5131E+05 0,812
0,1474 0,1925 0,033 | 6,5131E+05 6,513E+05 6,5131E+05 0,991

Para todos

Fonte: o autor, 2018

0s conjuntos de dados testados, o algoritmo HFCM obteve uma

reducdo no tempo de processamento. Este é um ponto forte para aplicacdes que

demandem rapidez no processamento, como sistemas de processamento on-line. A

Tabela 4.8 apresenta a reducdo de tempo alcancada pelo algoritmo HFCM e sua

proporcionalidade

ao numero de instancias N em cada base de dados (D refere-se a

dimenséo do problema e C ao niumero de clusters).

Tabela 4.8 — Reducéo de tempo alcancada por HFCM

Conjunto N D C Reducdo Meta-heuristica

Credit card 130.000 23 2 | 26,88% DE

Solar 5.063 4 2 | 23,30% DE

D31 3.100 2 31 18,10% GA
Wine quality 4.898 11 7 16,72% GA

T4.8k 8.000 22 6 15,86% DE
Aggregation | 788 2 7 | 10,87% DE e PSO
Compound | 399 2 6 | 5,00% GA

Fonte: o autor, 2018
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4.2 RNA OTIMIZADA

As MHs, quando aplicadas isoladamente, para o treinamento completo da RNA,
serdo chamadas genericamente de MH-MLP (ou DE-MLP, GA-MLP e PSO-MLP,
guando referidas especificamente). Quando estas MHs séo utilizadas apenas na fase
de inicializacdo dos pesos neurais, com o algoritmo LM aplicado na sequéncia, seréo
chamadas, em conjunto, de MH-LM (ou DE-LM, GA-LM e PSO-LM, quando referidas
individualmente).

Nesta segunda etapa, os algoritmos MH-MLP e MH-LM foram testados também

com sete conjuntos de dados:

1. Solar classification, descrito na secéo 3.1.2;

2. Breast cancer: 9 atributos e 699 instancias, classificadas em benigno ou
maligno;

3. Crab gender: 6 atributos e 200 instancias, classificadas em macho ou
fémea;

4. Ovarian cancer: 100 atributos e 216 instancias, classificadas em
paciente com cancer ou paciente sem cancer,;

5. Thyroid function: 21 atributos e 7.200 instancias, classificadas em funcéo
normal, hipertireoidismo e hipotireoidismo;

6. Parkinson disease: 22 atributos e 195 instancias, classificadas em
Parkinson's disease ou saudavel;

7. lonosphere: 34 atributos e 351 instancias, classificadas em good radar

returns e bad radar returns.

Os conjuntos 2 a 7 estéo disponiveis no UCI Machine Learning Repository.

4.2.1 Classificacao aplicada ao problema da energia solar

Utilizando a estratégia hold-out, considerada uma das mais confiaveis para
estimar a acuracia de um modelo preditivo (Lee, Liong e Jemain, 2018), os dados
foram divididos em dois conjuntos, treinamento e teste, com 50% dos dados em cada
um, visando maior seguranca na avaliacdo da qualidade da classificacdo e maior

simplicidade computacional em relagdo ao k-fold cross-validation (Arlot e Celisse,
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2010; Massart, 2007; Yadav e Shukla, 2016). Também foi utilizada a Regularizacao
Bayesiana na RNA, o que dispensa o uso do conjunto de validacao.

O numero de neurdnios testado foi N = [10,30,50] e o numero de elementos
na populacao foi P = [50,100]. As Tabelas 4.9 a 4.15 apresentam os resultados em
termos de MSE e tempo total de CPU utilizado pela aplicagéo, em segundos, enquanto
que a Tabela 4.16 apresentam a acurécia percentual alcancada pela topologia com o
menor MSE no conjunto de teste, para o conjunto de areas abandonadas e outros

conjuntos classicos encontrados na literatura.

Tabela 4.9 — Resultados para o conjunto Solar classification com LM
MSE Train | Time (training) | MSE Test

" 10 0,1139 818,14 0,1143
c
g 30 0,1283 4450,58 0,1285
[}
z 50 0,1047 11206,09 0,1054

Fonte: o autor, 2018

Tabela 4.10 — Resultados para o conjunto Solar classification com DE-MLP

MSE Train Time (training) MSE Test
DE Population Population Population
50 100 50 100 50 100
” 10 0,1293 0,1358 2426,06  4837,85 0,1289 0,1349
§ 30 0,3990 0,4160 3121,10 6240,68 0,3964 0,4114
= 50 0,7790 0,6821 3730,23  8049,35 0,7804 0,6801

Fonte: o autor, 2018

Tabela 4.11 — Resultados para o conjunto Solar classification com DE-LM

MSE Train Time (training) MSE Test
DE Population Population Population
50 100 50 100 50 100
" 10 0,0948 0,0902 1048,53 1031,57 0,0959 0,0913
§ 30 0,1021 0,0867 5124,31 5089,43 0,1029 0,0873
% 50 0,09152 0,1051 12994,40 10323,53 0,0923 0,1060

Fonte: o autor, 2018
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Tabela 4.12 — Resultados para o conjunto Solar classification com GA-MLP

MSE Train Time (training) MSE Test
GA Population Population Population
50 100 50 100 50 100
" 10 0,1247 0,1233 1857,78  3687,45 0,1244 0,1232
§ 30 0,1347 0,1265 2372,45  4685,17 0,1345 0,1264
% 50 0,1421 0,1236 3040,21 5679,78 0,1412 0,1235

Fonte: o autor, 2018

Tabela 4.13 — Resultados para o conjunto Solar classification com GA-LM

MSE Train Time (training) MSE Test
GA Population Population Population
50 100 50 100 50 100
* 10 0,0802 0,0833 884,45 1000,87 0,0813 0,0840
é 30 0,1067 0,1037 3377,32  3657,95 0,1072 0,1046
= 50 0,1103 0,1073 10918,07 9889,54 0,1106 0,1078

Fonte: o autor, 2018

Tabela 4.14 — Resultados para o conjunto Solar classification com PSO-MLP

MSE Train Time (training) MSE Test

Population Population Population
PSO

50 100 50 100 50 100
" 10 0,1222 0,1219 2010,58  4000,58 0,1220 0,1217
c
% 30 0,1215 0,1221 2475,05 5046,16 0,1212 0,1219
(]
z 50 0,1210 0,1213 3193,44  6297,69 0,1208 0,1212

Fonte: o autor, 2018

Tabela 4.15 — Resultados para o conjunto Solar classification com PSO-LM

MSE Train Time (training) MSE Test

Population Population Population
PSO

50 100 50 100 50 100

" 10 0,0902 0,0834 837,42 744,78 0,0909 0,0847
c
g 30 0,0858 0,1016 3637,27 3675,50 0,0864 0,1025
(]
=z 50 0,1062 0,1004 10216,52 9613,09 0,1068 0,1014

Fonte: o autor, 2018

Em termos de MSE, a técnica hibrida MH-LM obteve uma redugcdo média de

aproximadamente 20% em relacdo ao algoritmo LM: GA-LM obteve uma reducéo de
22,9%, PSO-LM alcangou uma redugéo de 19,6% e DE-LM reduziu o MSE em 17,2%.



74

4.2.2 Instancias da literatura

A divisdo dos dados foi a mesma apresentada na Secgéo 4.2.1: 50% para
treinamento e 50% para teste, assim como o numero de neurdnios e particulas, ou
seja, N =[10,30,50] e P =[50,100], respectivamente. A Tabela 4.16 apresenta a
acuracia para todos os conjuntos de dados testados, com destaque para os melhores

resultados com relag&o ao conjunto de teste.

Tabela 4.16 — Acuracia dos modelos testados

. Breast Crab  Ovarian Thyroid Parkinson
Conjunto  Solar ) ) lonosphere
Cancer Gender Cancer Function Disease

LM Treina.  75,70%  100% 100% 100% 99,40% 100% 100%
Teste 75,50% 95,10% 94,00% 93,50%  97,80% 89,70% 89,70%
DE- Treina.  76,10% 93,40% 81,00% 72,20%  91,10% 84,70% 81,80%
MLP Teste 76,10% 91,10% 82,00% 77,80%  91,10% 78,40% 77,10%
DE- Treina.  79,30%  100% 100% 100% 99,60% 100% 100%
LM Teste 79,30% 95,40% 96,00% 93,50%  98.00% 90.70% 90,30%
GA- Treina.  76,20% 98,90% 99,00% 98,10%  92,60% 99,00% 99,40%
MLP Teste 76,20% 94,60% 92,00% 93,50%  92,60% 81,40% 91.40%
GA- Treina.  81,60%  100% 100% 100% 99,70% 100% 100%
LM Teste 81.20% 9540% 95,000 94,40% 97,70% 89,70% 90,30%
PSO-  Treina. 76,10%  100% 100% 100% 94,30% 100% 100%
MLP Teste 76,10% 94,60% 97,00% 89,80%  94,10% 89,70% 85,70%
PSO-  Treina. 80,90%  100% 100% 100% 99,40% 100% 100%
LM Teste 81,00% 95,40% 96,00% 94,40%  98,00% 87,60% 90,30%
LDA Treina.  70,00% 90,10% 91,10% 90,10%  91,60% 90,90% 95,80%
Teste 69,70% 84,80% 88,50% 72,90%  90,70% 80,40% 85,10%
NB Treina.  58,80% 93,40% 62,00% 91,60%  92,10% 88,70% 94,30%
Teste 54,30% 90,70% 53,00% 90,70%  91,90% 76,20% 86,70%
DT Treina.  75,70% 92,40% 96,00% 90,20%  92,60% 84,90% 90,20%
Teste 71,20% 91,70% 87,00% 85,10%  91,40% 79,30% 83,90%
SUM Treina.  76,90% 94,10% 95,00% 96,30%  92,80% 92,80% 91,30%
Teste 74,30% 92,20% 91,00% 92,50%  92,10% 85,40% 87,80%
RE Treina.  77,80% 94,00 90,80% 97,80%  93,00% 88,90% 90,10%
Teste 75,50% 90,80% 86,00% 92,50%  92,70% 80,40% 88,10%

Fonte: o autor, 2018
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Também foram comparados os resultados utilizando as técnicas: Linear
Discriminant Analysis (LDA), Naive Bayes (NB), Decision Trees (DT), Support Vector
Machines (SVM) e Random Forest (RF), uma estratégia de aprendizado de conjunto
(ensemble learning).

Todos os melhores resultados foram obtidos com os algoritmos MH-LM (DE-
LM em 3 casos, GA-LM em 3 casos e PSO-LM em 3 casos, considerando empates),
satisfazendo o objetivo do trabalho de propor uma nova estratégia de inicializacdo dos
pesos e vieses para as RNAs com a maxima acuracia. A estratégia MH-MLP obteve
sucesso contra MH-LM em dois casos (PSO-MLP, em Crab gender, e GA-MLP, em
lonosphere), embora tenha superado LM em cinco casos e ficado empatado em dois
casos. Em todos os cenarios as estratégias propostas, baseadas em RNAs,
superaram as outras técnicas comparativas, conforme apresentado na Tabela 4.16.

Visando assegurar a veracidade dos resultados, foi aplicado o teste de
McNemar ao melhor resultado obtido para o conjunto de dados Solar. Este teste
compara os valores previstos (por dois algoritmos) com os valores verdadeiros e
verifica se a diferenca entre as taxas de erro é estatisticamente significativa.

Primeiramente foi testado se os resultados obtidos por LM e GA-LM eram
estatisticamente iguais. Tanto para o conjunto de treinamento (p-valor = 1,2e-169)
guanto para o conjunto de teste (p-valor = 1,7e-146), com um nivel de significancia
igual a 5%, rejeitou-se a hipétese nula de que, prevendo os valores reais, GA-LM e
LM possuem acuracias iguais.

Em segundo lugar testou-se se a acuracia de LM era maior ou menor do que a
acuracia de GA-LM. Também com um nivel de significancia de 5% os resultados
mostraram que, tanto para o conjunto de treinamento (p-valor = 6,2e-170) quanto para
0 conjunto de teste (p-valor = 8,6e-147), GA-LM é estatisticamente mais acurado do

que LM.

4.2.3 Base de dados desbalanceada

Um dos problemas enfrentado com o conjunto Solar classification foi o
desbalanceamento dos dados. Neste conjunto 76,2% das instancias pertenciam a
classe 3, off-grid, induzindo a RNA a se sobreajustar a este grupo (92,4% de acerto)
em detrimento dos outros dois grupos. A Tabela 4.17 exemplifica o problema

utilizando o melhor resultado obtido.
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Tabela 4.17 — Exemplo de base de dados desbalanceada
GA-LM (Treinamento) N=10P =50

50,0%
50,0%

64,6%
35,4%

Previsao

85,2%
14,8%

0,4% 52,8% 92,4% 81,6%
99,6% 47,2% 92,4% 18,4%

1 2 3

Alvo
Fonte: o autor, 2018

Para as classes 2, Large scale (21,2% das amostras), e 1, Utility scale (2,6%
das amostras), a acuracia ficou em 52,8% e 0,4%, respectivamente. A Figura 4.2 faz

um comparativo entre a acuracia e o balanceamento das classes.

Figura 4.2 — Comparativo entre a acuracia e o balanceamento
92,4%

—— Acuracia
——Balanceamento

0,4%

1 2 3

Fonte: o autor, 2018

Analisando os resultados podemos notar o seguinte:

1. Para a base de dados Solar classification (que possui 0 maior nimero
de instancias) o maior incremento na acuracia, para o conjunto de testes,

foi obtido pelo algoritmo GA-LM (7,5% em relac&o a técnica LM), seguido
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por PSO-LM (incremento de 7,3% em relacédo a LM) e DE-LM (5,0% de
incremento em relacéo a LM);

2. Em média, as estratégias MH-MLP mostraram desempenho inferior ao
algoritmo LM “puro”, tanto em relacdo ao conjunto de testes quanto em
relacdo ao conjunto de treinamento embora, em dois casos, tenha
superado todos os outros métodos;

3. Para o conjunto de teste a estratégia GA-LM foi a que se saiu melhor,
considerando todas as bases de dados testadas, com um incremento
meédio de 1,5% na acuréacia, seguida por DE-LM (incremento médio de
1,4%) e PSO-LM (incremento médio de 1,3%);

4. Para o conjunto de treinamento GA-LM também foi a melhor colocada,
considerando os sete conjuntos de dados testados, com incremento
meédio de 1,2%, seguida por PSO-LM (incremento médio de 1,0%) e DE-
LM (incremento médio de 0,7%);

5. Deve-se salientar que, para o conjunto de treinamento, em 5 das 7 bases
de dados testadas o algoritmo LM, assim como as MH-LM, obtiveram
100% de acerto; nas outras duas bases (Solar classification e Thyroid

Function) o algoritmo MH-LM obteve os melhores resultados.

Estes resultados atestam a capacidade da abordagem hibrida (inicializag&o por
MH seguida de otimizacdo por LM) em obter um resultado superior, tanto para o
conjunto de treinamento quanto para o conjunto de teste, este Ultimo mais importante
por representar a capacidade de generalizacdo. A Figura 4.3 apresenta graficamente
a melhoria de desempenho para a base de dados solar, enquanto que a Figura 4.4
resume a capacidade de generaliza¢cdo (incremento na acuracia do conjunto de teste)
para as cinco bases de dados onde o algoritmo LM ja havia alcancado uma acuracia

de 100% no conjunto de treinamento.
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Figura 4.3 — Melhorias atingidas pela técnica proposta (MH-LM)

7,55% 7,28%
5,03%

-LM -LM -LM
uMSE
m Acuracia
-17,20%

-19,60%

-22,90%

Fonte: o autor, 2018

Figura 4.4 — Capacidade de generalizagdo da técnica proposta (MH-LM)

2,13% 2,13%

0,96%
0,96% 1,11% 0,67%
0,32% 0,67% 0,67%
0,32% 0,32%
.- ||
Breast Cancer Crab Gender Ovarian Cancer lonosphere

-2,34%

EDE-LM ®mGA-LM =EPSO-LM

Fonte: o autor, 2018

Ao trabalhar, ineditamente, com o conjunto Solar classification, o objetivo foi
demonstrar a capacidade das técnicas propostas em um problema real que ainda é
pouco explorado em nosso pais: o reaproveitamento de areas improdutivas, como
aterros sanitarios e terrenos abandonados, para implantacdo de projetos voltados a

geracdo de energia renovavel. Uma vez que no Brasil ndo existem bases de dados
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suficientes (com todas as variaveis de interesse aqui tratadas) referentes a este
problema, que poderiam ser utilizadas para o treinamento de um classificador, a
abordagem proposta permite transferir o conhecimento adquirido em outra regiao
(neste caso especifico, os Estados Unidos) para a resolu¢do de um problema local.
Na pratica isso se daria pela insercdo, no modelo treinado, das variaveis
medidas em cada area disponivel para a implantacdo de um projeto de geracéo de
energia solar. Como resultado a RNA classificaria o novo terreno em um dos trés tipos
possiveis de usina solar: off-grid, large ou utility. Esse modelo poderé ser expandido
para outros tipos de energia renovavel, uma vez que os dados necessarios estao
disponiveis em abundancia (nos Estados Unidos). Basta, para isso, que uma RNA
MH-LM (que se saiu melhor nos testes) seja treinada com os dados referentes a cada

tipo de energia renovavel.
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5 CONCLUSOES

O objetivo central deste trabalho foi desenvolver uma nova técnica de
otimizacdo para a obtencdo dos pesos iniciais das RNAs visando aumentar sua
acuracia e capacidade de generalizacdo da técnica em problemas de classificacéo,
especialmente no problema de classificacdo de areas abandonadas para implantacéo
de usinas de geracdo de energia solar fotovoltaica. Também foi proposta uma nova
forma de inicializacdo dos centroides do algoritmo FCM, de clusterizacdo. Este
algoritmo hibrido foi utilizado, de forma inédita, no problema de preenchimento de
dados faltantes.

Os resultados, validados em diferentes conjuntos de dados, mostraram que a
estratégia proposta MH-LM é a mais eficiente no aumento da acuracia das RNAs,
sendo capaz de superar o algoritmo LM (puro) e outras técnicas consagradas de
classificacdo em todas as bases de dados testadas, aliando a capacidade de
otimizagdo e fuga de minimos locais das MHs DE, GA e PSO a versatilidade das RNAs
em problemas de classificacdo. Esta era a proposta central do trabalho e foi atingida
CcOm sucesso.

Dentre as MHs utilizadas, a que apresentou melhor acuracia média no conjunto
de testes foi GA-LM, seguida por DE-LM e PSO-LM. Isso abre um “leque” de
possibilidades para testes futuros com outros algoritmos evolucionarios.

De forma isolada, o treinamento apenas pelas MHs ndo se mostrou suficiente
no aumento do desempenho da rede, fazendo-se necessaria posterior otimizacao.

Na etapa de pré-processamento dos dados, aplicado ao problema de
preenchimento de dados faltantes, o algoritmo HFCM proposto também cumpriu o
objetivo de ser mais rapido do que o algoritmo FCM sem comprometer o custo da
solucdo. Esta técnica também foi testada em seis problemas de clusterizacéo
encontrados na literatura, mostrando-se superior em todos eles. Vale ressaltar que
este incremento na velocidade de treinamento sera especialmente Gtil em problemas
gue exigem resposta rapida, como aprendizado on-line, isto é, onde os dados estdo
sendo processados em tempo real (ou proximo ao real).

Uma vez que foram utilizados centroides iniciais aleatorios no algoritmo HFCM,
os valores de inicializacdo foram diversos (confira a Figura 4.1). Uma sugestao € que

futuramente sejam utilizados os mesmos centroides, comparativamente.
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O processo de implementacdo dos algoritmos permitira que novas MHs, como
as citadas na Tabela 2.3, assim como outras técnicas de otimizacdo global, sejam
testadas futuramente na otimizacdo dos pesos iniciais das RNAs. Também sera
possivel testar outros métodos de otimizagcdo ndo-linear irrestrita, na fase de
treinamento, em substituicdo ao algoritmo LM. Entre eles podem ser citados Gradiente
conjugado, Fletcher-Reeves, Polak-Ribiere, Gradiente conjugado escalonado de
Moller, Métodos de Newton e Gauss-Newton, Davidon-Fletcher-Powell, Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno, Battiti's One-step Secant, Fahlman’s Quickprop, Resilient
Backpropagation, etc. Além disso, o tamanho da populacéo utilizada por cada meta-
heuristica podera ser explorado de forma mais exaustiva, com outros valores além
dos aqui propostos.

Sugere-se, também, que futuramente sejam aplicadas estratégias de
balanceamento dos conjuntos de dados, pois as classes menos representadas
sofreram impacto negativo em suas respectivas acuracias em detrimento das classes
com maior niumero de instancias, embora o impacto no resultado global tenha sido
pequeno, percentualmente. Por exemplo, no problema Solar classification, na fase de
treinamento, mais de 5 mil instancias das duas classes sub-representadas foram
classificadas erroneamente (veja a Figura 4.2). Isso representa cerca de 12% do total
dos dados utilizados para treinamento da RNA, o que teve um impacto significativo na
acuracia final daquele modelo. Além disso, as variaveis 3 (area) e 4 (incidéncia solar)
poderdo ser combinadas formando uma Unica variavel, reduzindo a dimensionalidade
do problema.

Uma vez que o0 uso crescente de energia elétrica em todo o mundo tem
pressionado a demanda por recursos naturais, buscam-se fontes alternativas e
sustentaveis que tenham menor impacto ambiental. Neste cenério, o Brasil se
destaca, uma vez que ja possui uma matriz energética extremamente limpa, quando
comparada aos demais paises, principalmente pelo uso que faz de hidroelétricas e
combustiveis renovaveis. Isso favorece a implantacdo de novos modelos de
exploracdo energética que integrem recursos que atualmente sdo desperdicados,
como a energia solar, abundante em todo o nosso pais, e areas abandonadas onde
se possam implantar novas usinas geradoras.

Para o problema de classificacdo de usinas de energia solar em terrenos
abandonados pode-se extrapolar o conhecimento adquirido pela RNA com o conjunto

Solar classification para outras regides que nao disponham de uma base de dados
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completa, permitindo a identificacdo de terrenos em localidades que ainda nao
possuem ferramentas adequadas de classificacdo. A técnica MH-LM também podera
ser empregada em outros problemas de classificacdo, inclusive em outras areas de
energias renovaveis, como edlica, geotérmica e de biomassa.

A Figura 5.1 (U.S. Environmental Protection Agency, 2018) apresenta areas
dos Estados Unidos onde ja estdo em funcionamento 274 projetos de geracao de
energia renovavel das mais diversas fontes, com capacidade instalada de 1,4
Gigawatt (GW). Hoje, no mundo, hd uma poténcia instalada de cerca de 2.180 GW. A

Figura 5.2 detalha a geracao de energia renovavel ao nivel de continentes.

Figura 5.1 — Projetos em funcionamento
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Fonte: U.S. Environmental Protection Agency, 2018

Todos os 81.533 pontos analisados neste trabalho possuem, juntos, um
potencial estimado em mais de 6.775 GW, aproximadamente 3 vezes o que é gerado
em todo o mundo. Este potencial equivale a mais de 44 milhdes de toneladas de
didxido de carbono (€0,) que poderiam deixar de ser lancados na atmosfera apenas
pelos Estados Unidos (calculado utilizando o EPA’s Avoided Emissions and
Generation Tool, AVERT).

Além do potencial de geracdo de energia, também deve-se levar em

consideracdo os ganhos econdémicos e ambientais decorrentes da restauracdo e
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reutilizacdo de areas abandonadas ou fora de uso que, além de depreciarem a regiao
onde estao inseridas, podem gerar riscos associados a saude da populacéo local e
do meio ambiente. Com a correta exploracdo dessas areas seria possivel melhorar o

equilibrio entre o crescimento das nacdes e a sustentacdo da vida no planeta.

Figura 5.2 — Geragéao de energia renovavel no mundo
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Fonte: International Renewable Energy Agency, 2018a

Desde a mais recente crise financeira o mercado de trabalho tem se deteriorado
em todo o mundo. Estima-se que mais de 200 milh6es de pessoas estavam
desempregadas em 2013, um crescimento de mais de 30 milhdes de desempregados
desde 2007 (Borsi, 2018). Taxas crescentes de desemprego podem gerar efeitos
negativos a longo prazo, como agitagbes sociais e politicas e crescimento da
desigualdade econémica.

Neste sentido outra contribuicéo a se destacar com a expansao e implantacdo
de novas unidades geradoras de energia renovavel € a geracdo de empregos.
Segundo a International Renewable Energy Agency (2018b), em seu relatério anual
referente ao ano de 2017, existem mais de 10 milhdes de empregados no setor das
energias renovaveis (veja a Figura 5.3). Com a criacdo de projetos renovaveis em
areas atualmente inutilizadas seria possivel multiplicar este numero, gerando
impactos positivos na economia e no desenvolvimento social.
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Figura 5.3 — Geracdo de empregos em energia renovavel no mundo
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Fonte: International Renewable Energy Agency, 2018b

A Figura 5.4 apresenta o nivel mundial de investimentos anuais no setor de
energias renovaveis, com tendéncia de crescimento para 0s proéximos anos
(International Renewable Energy Agency, 2018a). Com técnicas como a aqui
proposta, de classificacdo a priori de areas potenciais para criacdo de infraestrutura
energética renovavel, pode-se dar maior seguranca aos investidores pela garantia de
melhores retornos sobre o capital investido, estimulando ainda mais o crescimento do

setor.

Figura 5.4 — Investimento total em energia renovavel (em bilhdes de US$)
y = 5E+08x + 2E+10

29,5
I 26,0 26,2
22,7 22,3 [ | |
20,6 B 19,2
17,4 I
2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016

Fonte: International Renewable Energy Agency, 2018a
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