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Abstract

This thesis presents an artificial neural network with a three-layer feedback to-
pology to solve continuous convex unconstrained and constrained optimization problems.
A new scheme for updating the weights is introduced. This scheme is a modification of the
back-propagation algorithm. It is based on the duality theory and subgradient methods.
Computational results and a parallel implementation are presented which show the per-
formance and validate the proposed approach. Further, details of implementation and
comparative analysis with others optimization techniques are included.

Another class of artificial neural networks, with a two-layer feedback topology
to solve nonlinear discrete dvnamic optimization problems has also been developed. Ge-
neralized recurrent neurons are introduced. A direct method to assign the weights of
neural networks is presented. The method is based on the Bellmann's Optimality Prin-
ciple and in the interchange of information which cccur during the synaptic chemical
processing among neurons. A comparative analysis of the computational requirements
has been performed. This analvsis has highlighted advantages of the new approach when
compared to the standard algorithm from dynamic programming. The technique has been
applied to several important optimization problems, such as the knapsack and shortest
path problems. In addition. two other applications: a power system long-range planning
problem and discrete linear regulator problems have been tackled which demonstrate the
applicability of the methodology.



Sumaério

Esta tese apresenta uma Rede Neural Multi-Camadas com realimentagao, vi-
sando a solucio de problemas de otimizagio estaticos irrestritos e restritos. Um novo
esquema de atualizagio dos pesos é proposto. Este esquema é uma modificagao do algo-
ritmo back-propagation ¢ foi desenvolvido com base em resultados da teoria de dualidade
e esquemas do tipo subgradientes. Resultados computacionais e uma implementagao pa-
ralela sio apresentados, que mostram o desempenho e a consisténcia do modelo proposto.
Detalhes de implementacao e analise comparativa do comportamento da rede em relagao
a outras abordagens siao também incluidos.

QOutra classe de Rede Neurais Artificiais constituida de redes de duas camadas
com realimentacdo também é proposia, visando a solucac de problemas de otimizagao
dinamica discreta nao aditivamente separaveis. Esta abordagem propde um modelo re-
corrente generalizado de neurdnio e um método direto para designar os pesos da rede € in-
corporar conhecimento sobre o sistema dado. Este método fundamenta-se no Principio de
QOtimalidade de Bellmann e na troca de mensagens que ocorrem entre os neurénios durante
o processamento quimico sinaptico. Uma andlise comparativa dos requisitos computacio-
nais exigidos é realizada comprovando a vantagem da abordagem proposta com relagao ao
algoritmo convencional da Programacgao Dinamica. Problemas conhecidos de otimizacgao
como o problema da mochila e o problema do caminho minimo. problemas de reguladores
lineares discretos e um problema de planejamento de sistemas de poténcia a longo prazo
sho resolvidos para mostrar o desempenho e utilizagdo da abordagem proposta.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao e Relevancia

O crescente interesse em Redes Neurais Artificiais (RNA} nos ultimos anos certamente
serd visto pelos historiadores da Ciéncia da Computagao como um fendmeno notavel dos
anos de 1980, assim comwo as pesquisas em Inteligéncia Artificial (1A) marcaram os anos
de 1970. Existe. entretanto, uma diferenca. Enquanto 2 IA atraiu majoritariamente os
cientistas de computacao. RNA tamhém despertou o interesse de pesquisadores de diversas
ireas: fisicos. matematicos. engenheiros, psicélogos. neuro-fisiologistas e bidlogos. O
foco deste novo paradigma basela-se no reconhecimento. por esta comunidade diversa. de
que o cérebro processa informagdes de uma forma diferente do computador convencional

[ALE 89).

Pesquisadores que tém dado contribuigbes importantes nesta area acreditam que o
cérebro, constituido de neurdnios. constréi suas proprias estratégias de processamento de
informacodes, através do que € usualmente chamado “experiéncia . diferindo de pesquisa-
dores em 1A, gue se baseiam na premissa de que, se um conhecimento é adquirido entao ele
pode ser expresso por um conjunto de regras possivel de ser executado num computador

[ALE 89,

RNA sao motivadas por sistemas neurais bidlogicos, os quais resolvem problemas com-
plexos (visdo, voz. etc...), muitos deles ainda nao resolvidos satisfatoriamente em com-
putadores digitais. Pode-se dizer que a pesquisa em redes neurais tem por objetivo a
construcao de sistemas computacionais com capacidades similares as do cérebro humano
e, neste sentido, ela j4 tem alcangado resultados importantes. RNA proporcionam altas
velocidades de processamento devido ac grande numero de processadores {elementos de
processamento simples) com alto grau de conectividade entre eles [TAGL 91}
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Algumas das discussdes atuais em RNA foram iniciadas cerca de 10 anos antes da in-
vengao do computador digital. O modelo de neurdénio proposto por McCulloch e Pitts
IMcCUL 43] em 1943, ¢ ainda o elemento basico da maioria dos modelos de RNA. Por
outro lado, os anos de 1960 foram muito produtivos, destacando-se neste periodo por
exemplo, os trabalhos de Rosenblatt [ROSE 59}, Widrow e Hofl [WIDR 60], que propu-
seramn Perceptron e Adaline - Adaplative Linear Element, respectivamente.

Em 1969, Minsky e Papert [MINS 69] provocaram um esfriamento da pesquisa nesta
area nos EUA, ao afirmarem que, enquanto que existia uma regra de aprendizado muito
simples (regra do Perceptron) para os problemas que podem ser resolvidos por uma rede
sem camadas intermedidrias, nao existia nenhuma para redes com camadas intermediarias.
Eles mostraram também que mesmo para problemas simples como o do OU exclusivo, seria
necessario, no minimo, uma rede com 3 camadas (1 intermediaria}. Na Europa, contudo,
alguns pesquisadores, como E. Cailaniello [CAJA 75,CAIA 75]. T. Kohonen [KOHO 84,
KOHO 88], 1. Aleksander [ALE 78,ALE 84] e outros, continuaram a desenvolver suas
pesquisas com contribuicdes significativas.

O desenvolvimento de novos algoritmos de aprendizado, devido ao trabalho de Werbos
[WERB 74] , Le Cun [LeCUN 86], Parker [PARK 85] , Rumelhart et al. [RUME 86}
fundamentos teéricos melhorados, devido a Grossberg [GROSS 76] , Amari [AMAR 72.
AMAR 77] , Fukushima {FUKU] e Kohonen [KOHO 88}; novos sistemas de computacgio
para estudos de simulagao e melhores tecnologias de implementacao [HAMM 90], [HOLL 89].
[MEAD 89], IMEAD 90}, provocaram o ressurgimento da area.

Numerosas aplicacdes tém sido investigadas usando RNA, entre elas, Reconhecimento
de Padroes [CARP 83.WIDR 88]. Processamento de Sinais [WAIB 89,GORM 88]. Pro-
cessamento de Imagens [COTT 87, FUKU 88, FUKU 88.LIN 91}, Processamento de Fala
[SEJN 87.WAIB 89.HAMP 90]. Robética. Controle [NARE 90], Otimizacao [HOPF 85.
TANK1 86, TANK?2 86, KENN 85]. Coloragao de Grafos [DAHL 87]. Um exemplo parti-
cular de problema de Classificagio de Oleos Vegetals submetidos a andlise cromatografica
gasosa € discutido em [FRAY 93], Neste caso, trés importantes modelos de redes neurais:
Rede de Hopfield, Rede de Hamming e Rede Multi-Camadas. foram usadas em Reconhe-
cimento de Padroes.

Este trabalho é voltado ac estudo de redes neurais dentro da perspectiva de teoria de
sistemas, particularmente da teoria de otimizagac de sistemas. Avancos na Teoria de Sis-
temas vém sendo obtidos através da combinacdo da matematica. modelagem. computacao
e experimentacaoc. elementos essenciais ao estudo de redes neurals. As diferentes areas
da pesquisa atual em Teoria de Sistemas, incluindo sistemas adaptativos e de aprendiza-
gem, sistemas nao-lineares, sistemas estocdsticos, sistemas hierarquicos-multiniveis, séao
diretamente relevantes no estudo de sistemas neurais.
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Este trabalho esté relacionado principalmente com o uso de redes neurais na otimizacao
de sistemas nao lineares. Embora avancgos expressivos na area de otimizagao de sistemas
nao-lineares, tenham sido testemunhados nas ultimas décadas problemas complexos de
otimizagdo sio ainda dificeis de serem tratados por técnicas e arquiteturas convencionais.
fazendo-se necessaria a pesquisa de métodos alternativos que exploram arquiteturas de
processamento inerentemente paralelas e adaptativas. Além disso, métodos de otimizagao
sao essencials ao desenvolvimento de mecanismos de aprendizagem e adaptagao de siste-
mas em geral e de redes neurais em particular.

1.2 Trabalhos Relacionados

Primeiramente, dois enfoques devem ser considerados. O primeiro ¢ o uso de RNA na
solucao de problemas de otimizagdo e o segundo, é a aplicaciéo de técnicas de otimizacao
na concepcao de RNA.

Varios problemas de otimizagao vém sendo objeto de estudo nos ultimos anos, onde
tém-se proposto RNA para resolver problemas de Programacao Linear (PL) [HOPF &6],
problemas complexos como o Problema do Caixeiro Viajante (PCV) [HOPF 85] e proble-
mas de Programacao Nao-Linear (PNL) [KENN 88].

Hopfield é um dos responsaveis pelo crescente interesse na area. Suas propostas, co-
nhecidas como Redes de Hopfield, resolvem o PCV, e podem ser vistas também como
Content Addressable Memory (CAM) [HOPF 85]. Esta classe de redes tem sido objeto de
estudo de varios pesquisadores. Por exemplo, Carpenter, kohen e Grossberg [CARP 83
mostraram que o requisito exigido por Hopfield em [HOPF 85]. de que a matriz de interco-
nexoes deve ser simétrica, nac € essencial para a existéncia de pontos de equilibrio estévels.
Wilson e Pawley [WILS 88 ] apresentaram um estudo sobre a estabilidade da rede para
resolver o PCV., Uma outra analise deste problema foi realizada por Davis [DAV] 89],
anélise esta feita em relacdo as entradas bias e as distancias entre cidades. Uma modi-
ficacio da rede proposta para o PCV foi sugerida por Mehta {MEHT 90]. Michel, Farrel
e Porod [MICH 89 apresentam uma analise quantitativa de redes neurais, incluindo as
Redes de Hopfield. Uma outra anélise destas redes, tanto como CAM como para o PCV,
baseada na geometria do subespago gerado pelos auto-valores degenerados da matriz de
interconexdes, é apresentada por Alver et al. [AIYE 90]. Em [AIYE 90] e [KUH 89] ¢
feito um estudo sobre a capacidade de armazenamento da CAM. onde um limitante que
relaciona o numero de padroes. M. que podem ser armazenados e a dimensio dos padroes.
N, é fornecido.

Existermn outros trabalhos de relevancia na area de otimizacao. Ramanujam [RAMA 85 |
mostra como alguns problemas de Otimizagdo Combinatorial. tais como, Particionamento
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de Grafo, Cobertura de Vértices, Conjunto Independente de Nés, Clique Maximo podem
ser mapeados na Rede de Hopfield. Dahl [DAHL 87] mostrou como o mapeamento pode
ser feito para problemas de coloracdo de mapas e grafos. Muitos destes problemas vém
sendo resolvidos tambémn pela técnica de Simulated Annealing (SA) [KIRK 83]. Embora
a técnica SA tenha sido muito eficiente em problemas praticos, como os que surgem em
projetos de chips VLSI, Problemas de Cobertura de Vértices, Particionamento de Grafo,
em termos de qualidade de solugdo, tal técnica consome muito tempo de processamento.
Por ser sequencial, a paralelizacio eficiente da SA é uma area ativa de pesquisa e é por
isso que RNA pode ser considerada como uma alternativa para tais problemas.

Uma abordagemn diferente daquela proposta por Hopfield, {foi desenvolvida por Peng
[PENG 89] para a solugio de problemas de Cobertura de Vértices. FEsta abordagem
usa o grafo que representa o problema como a rede neural, sem quaisquer modificagoes.
Convergéncia € propriedades deste modelo sdo estabelecidas com a introdugao de uma
funcao energia mondtona nao-crescente.

Hellstrom [HELS 90] mostrou que certos problemas de otimiza¢ao nao podem ser "ma-
peados” em Redes de Hopfield e propos como alternativa. uma rede com unidades inter-
mediarias para resolver o Problema da Mochila.

Problemas de Job-Shop Scheduling foram também resolvidos por rede neural para Pro-
gramacao Linear Inteira (PLI), também com base numa modificagao da rede de Hopfield
[FOO 88 ].

Mas, é o trabalho de Tagliarini et al. [TAGL 91]. baseado também no modelo de
Hopfield, que realmente enaltece o uso de RNA na drea de Otimizacéo. Ele demonstrou
gue € possivel empregar uma abordagem sistematica para projetar RNA para aplicagoes
de otimizacao. e que redes neurals de grande porte sao capazes de produzir solucdes de
alta qualidade para problemas complexos.

Vale ressaltar aqui que, da mesma forma como RNA € uma abordagem alternativa e
vantajosa para obtencao da solugdo de diferentes problemas de otimizacio. ela tem feito
uso das técnicas existentes na teoria de otimizagio. Redes Neurais Multi-Camadas. cuio
uso para Reconhecimento de Padrdes e Identificagido de Mapeamentos Nao-Lineares é bem
conhecido, pode ser citada como um exemplo tipico.

A partir de conjuntos de pares de entradas e saidas que definemn uma funcio estética,
é possivel propor uma rede neural multi-camadas que codifique tal funcdo. O processo
de aprendizado envolve a determinagao dos pesos, de modo que a aproximacao da funcao
dada é obtida de maneira étima. O algoritmo comumente usado para atualizacao dos
pesos € um algoritmo do tipo gradiente, conhecido como Back-Propagation (BPi. BP
temn sido intensamente utilizado como algoritmo de aprendizado em redes nmeurais. No
entanto, o tempo de aprendizado € geralmente grande, principalmente quando & dimensao
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"do problema também é grande.

Por ser um método do tipo gradiente, existem muitas variagoes do BP que tém sido
implementadas pela comunidade de redes neurais. A mais popular destas variagdes € a
que inclul um termo momentum na atualizacdo dos pesos [RUME 86]. A maioria des-
tas variacbes adotam implementagoes de técnicas conhecidas de otimizagao, tals como:
Pesquisa Linear [JONE 90], Gradiente Conjugado [JOHA 90} e Métodos Quasi-Newton
[BECK 88], Método de Newton [FAHL 88], como tentativas de tornmar o algoritmo mais
rapido. Outras propostas para melhoria do BP, bem como analise de seu desempenho

podem ser encontradas em [STOR 87}, [FUKU 91], [YANG 90]. [BURR 91] ¢ [NARE 90}.

1.3 Proposta da Tese

Neste trabalho propoe-se uma Rede Neural Multi-Camadas com realimentagao visando
a solucio de problemas de otimizagao convexos estaticos irrestritos, cujo esquema de
atualizacio dos pesos é uma modificacdo do algoritmo BP. Uma generalizagao da rede
é também proposta para a solugao de problemas convexos restritos, usando teoria da
dualidade e esquemas do tipo subgradientes.

Em adicio, uma nova abordagem & proposta como um método sistemético de pro-
gramagao de redes neurais, incorporando conhecimento sobre a estrutura do problema de
otimizacdo associado a um sistema. Esta abordagem, baseada em um modelo recorrente
de neurdénio. fundamenta-se no Principio de Otimalidade de Bellmann e viabiliza a criagao
de redes neurais para a solucic de problemas de otimizagao que envolvem variaveis dis-
cretas de decisio. Fste método € a seguir generalizado para incorporar o Principio de
Bellmann-Zadeh. visando a solucao de problemas de otimizacio nebulosos. Finalmente.
propoe-se uma generalizagao do modelo do neurdnio recorrente e desenvolve-se um método
de programacao de redes para aplicagoes a problemas de controle dtimo discreto.

1.4 Organizacao da Tese

No capitulo I1, faz-se uma revisao dos principais métodos de otimizacao irrestrita, sali-
entando o fato que muitas RNA incorporam técnicas de otimizagao como mecanismos de
aprendizagem. Baseados em resultados da teoria de otimizacio. uma rede neural artificial
com realimentacic da saida. constituida de trés camadas. e proposta para resolver pro-
blemas de otimizacic irresiritos. Em seguida, uma generalizacao do esquema proposto
é desenvolvida para resolver problemas de otimizagac restritos. Resultados computacio-
nais sio incluidos para mostrar o desempenho da rede neural proposta. Além disso, uma
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implementacao paralela é apresentada para um sistema de 32 fransputers, cujo simulador
coniruido reflete a estrutura da rede. Detalhes de implemeniacao e analise comparativa
do comportamento da rede em relagio a métodos tradicionais de otimizacio e outras
abordagens sao também apresentados.

No capitulo 111, tanto a resolucao de problemas deterministicos como a resolugao de pro-
blemas de otimizacdo fuzzy, através de programagao dinamica sao focalizados. Uma rede
neural constituida de duas camadas com realiamentagao para resolver problemas de pro-
gramacao dindmica € proposta. Mostra-se que, o esquema desenvolvido para programacio
da rede, baseado na troca de informacoes que ocorrem entre os neuronios durante o pro-
cessamento quimico sinaptico, € equivalente ao algoritmo da programacao dinamica. Uma
vez que este ultimo algoritmo exige muitos recursos computacionais {e.g. memoria, tempo
computacional), urna analise dos requisitos computacionais exigidos pela abordagem pro-
posta € realizada. Além disso, mostra-se que, com algumas modificagoes, a rede proposta
pode também resolver problemas de otimizacao fuzzy. Aplicagoes, tais como o problema
da mochila, problema do caminho minimo € problema de planejamento de sistemas de
poténcia a longo prazo sao resolvidos para mostrar como a abordagem proposta pode ser
utilizada na resolucao de tais problemas.

No capitulo IV, problemas de controle 6timo multi-estagios e redes neurais sado tratados.
Diferentes abordagens sobre como incorporar redes neurais em estratégias de controle
étimo sao revistas. Propoe-se uma generalizacao de modelos de neuronios recorrentes e,
a partir desta generalizacao, uma rede neural para resolver problemas de controle 6timo
multi-estagios € proposta. com um meétodo direto para designar seus pesos e incorporar
conhecimento sobre o sistema considerado. Aplicacoes sao apresentadas para ilustrar o
comportamento da rede.



Capitulo 2

Otimizacdo de Sistemas: Métodos
Estaticos

2.1 Introducao

Neste capitulo, inicialmente, apresenta-se resultados da teoria da otimizagao, que sao
necessarios & compreensao das secoes gue se seguen. Em seguida, uma rede neural arti-
ficial com realimentacao da saida, constituida de trés camadas é proposta para resolver
problemas de otimizagao irrestritos e restritos. convexos e continuos. Resultados compu-
tacionais sao também incluidos para mostrar ¢ desempenho da abordagem proposta.

2.2 Problemas de Otimizagao Irrestritos

Consideram-se problemas de otimizagao da forma:
i
min  f{r}
X

sujeito a 2 € § (2.1)

onde [ é uma funcao real e {1, o conjunto de solucdes factiveis, é um subconjunto aberto
do R". Quando {1 = R* o problema ¢ chamado problema de ofimizacdo irrestrito.

Neste capitulo. primeiramente, propoe-se uma rede neural artificial para resolver o
problema {2.1}. A rede possui uma topologia com trés camadas e com realimentacao da
saida. A primeira camada contém as entradas da rede, 7, e a ttltima camada, as saidas ¥,
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que sao realimentadas para a camada de entrada. A rede tem exatamente n processadores
{nds) em cada camada onde n é a dimensao do problema (2.1).

Antes de apresentarmos a modificacdo na RDG (Regra Delta Generalizada) utilizada
na solucao do problema (2.1) e a rede correspondente, as técnicas de otimizagao existentes
para a solugao desse problema séo revistas de forma suscinta. Em seguida, apresentaremos
a RDG, bem como a modificacao proposta como parte da solugao do problema (2.1).

2.2.1 Métodos de Otimizagao Irrestrita

Existem vdrios métodos para resolver o problema (2.1), que podem ser classificados
segundo o tipo de informacéio que requerem:

¢ Métodos de Busca: Estes métodos usam somente informacoes sobre a funcao f(z)e
nao utilizam nenhuma informacao sobre as derivadas da funcao f(z). Em geral, sao
lentos e raramente usados na pratica. Entretanto, métodos de busca unidimensional
podem ser usados para incrementar o desempenho de métodos que usam informacoes
sobre a derivada da fungao.

o Métodos gue usam a primeira derivada (Gradiente): Estes métodos usam informacoes
sobre a funcao e sua derivada. O gradiente 7 f(z) é um vetor dado por:
df(z)

i) =( 5.1“1' yr=1.2....,n.

Na pratica. entre os métodos de otimizacao, eles sdo os mais utilizados porque sao
relativamente rapidos. Entre os metodos gradientes encontram-se:

- Gradiente Simples

- Gradiente Conjugado

- Quase-Newton. etc ---

e Métodos que usam segunda derivada {Hessiana): Estes métodos usam informacgoes
sobre a funcao f{x} e de suas derivadas de la. e 2a. ordem. A Hessiana H(z} ¢
uma matriz real, nxn, dada por:

il
(}I;dl‘_?
Esses métodos sdo em geral, menos usados que os métodos que usam primeira de-
rivada. porque eles requerem mais informacio e frequentemente mais tempo de
célculo. Eles sao os mais rapidos, especialmente. quando o ponto 2 inicial € préoximo
da solucao.
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Em geral, esses métodos podem ser usados para resolver (2.1) e encontram um ponto de
minimo local 2~ tal que f(2™) < f(2) para todo = numa vizinhanga de 2. E possivel que
existam varios minimos locais, a menos que a fungao objetivo f(z)} tenha propriedades
especiais (e.g., convexidade).

Se £~ é um minimo local de f(x), entdo a norma de 7 f(z") é zero e H(z") é definida
serni-positiva. Somente, condigdes adicionais sobre f(z), garantirao que este minimo local
¢ também global. Na pratica, varios pontos iniciais sdo considerados, sendo o algoritmo
usado para cada um deles, e o melhor z* é escolhido como candidato a ponto de minimo
global.

Todos esses métodos seguem a seguinte estratégia:

e selecionar uma estimativa inicial da solugéao, z¢.

e encontrar uma direcio de busca dy, partindo-se de 2. que garanta uma diminuigao
na funcio. Isto é feito se o gradiente 7 f(z}) for diferente de zero. Se a || ¥ f(a"}ll
for suficientemnente pequena, entao a solucao étima foi obtida e o processo para.

o determinar o tamanho do passo v, na diregdo di. de modo que uma diminuigao
suficiente na funcao objetivo seja obtida, 1.é.,

flag + wdi) < fla)-

e atualizar a solicao de acordo com

Ther = i+ px onde p = 7dy = Apr.

Métodos Direcgbes

Gradiente Simples e o= ady = =7 7 flag)
Gradiente Modificado | p = vdy = ~3 [T f{a}) + mpias)
Steepest Descent pr = dp = = 7 flot)

Gradiente Conjugado | pr = ypdi = — 3V (25) + bipi-i]

Quase-Newton pe = ede = —uSa) v flag)
Newton e = edy = = H(ze) 7 v flag)
Tabela 2.1
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Os métodos diferem entre si pela maneira com que p; € calculado, como pode ser
observado na Tabela 2.1. onde v é o tamanho do passo, d é o vetor diregao, m € um valor
constante fixado, b, é um valor constante varidvel a cada passo k, que envolve o calculo de
dois produtos internos, S(x) ¢ uma matriz de tamanho nxn. que é construida baseada nas
diferencas entre gradientes sucessivos e vetores obtidos e. finalmente, H(x) € uma matriz
Hessiana de ordem n.

Informacbes mais detalhadas sobre esses métodos podem ser encontradas, por exernplo,

em [LUEN 73].

2.2.2 Regra Delta Generalizada (RDG)

Muitas RNA incorporam técnicas de otimizagao como mecanismos de aprendizagem.
Uma rede Multi-Camadas ¢ um exemplo, visio que o esquema de atualizagao dos pesos.
utilizado por esta rede e conhecido como RDG, implementa o método do Gradiente Sim-
ples (Tabela 2.1). No que segue, adotaremos a mesma notagao empregada por Rumelhart

[RUME 86].

Consideremos uma rede Multi-Camadas como a mostrada na Figura 2.1. A camada de
entrada é a camada inferior da Figura 2.1 e a camada de saida é a camada superior da
rede. As unidades (neurdnios) que estdo nas camadas de entrada e saida sao chamadas
unidades de entrada e unidades de saida. respectivamente. Podem existir inumeras cama-
das, chamadas camadas intermediarias, entre as camadas de entrada e saida. Se a unidade
estd numa camada intermediaria ela é chamada de unidade intermediaria. Toda unidade
envia sua safda para a camada superior a sua e recebe sua entrada da camada inferior.
através das interconexoes existentes entre as camadas. A cada interconexao estd associado
um peso w. Entre unidades de uma mesma camada, neste caso, nao héa comunicagao.

A rede Multi-Cainadas. geralmente, é usada para estabelecer um mapeamento entre
dois conjuntos de dados. Desta forma. a cada entrada apresentada a rede. uma correspon-
dente saida desejada deve também ser fornecida. O conjunto que contem todos os pares de
vetores de entrada/saida é chamado conjunto de treinamento. Como as entradas e saida
siao fornecidas i rede. as varidveis restantes sao os pesos correspondentes as interconexoes
existentes entre as varias camadas.

O esquema de aprendizado da rede pode ser descrito do seguinte modo. O sistema
(a rede) utiliza o vetor de entrada para produzir seu proprio vetor de saida. A seguir.
compara-se este com o velor de saida desejado. Se eles sdo aproximadamente iguais.
entao diz-se que ocorren o aprendizado. Caso contrario. os pesos sao modificados com a
finalidade de diminuir o erro.
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O erro quadrético, referente a cada par p apresentado a rede, pode ser definido por:

1
E, =53 (tp = up)
=%

onde i,; € a j-ésima componente do vetor de saida desejado € u,; é a j-ésima componente
do vetor de saida obtido pela rede.

Desta forma, o problema de otimizacdo associado a aprendizagem pode ser formulado
comao:

min E, =
UJ;'J

Z(im' - ”pj)z

2] et

Como funcao de ativacao de cada neurénio, adota-se a funcao de ativagio nio-linear,
conhecida como funcao logistica ou sigmoid. Esta funcio é nao-decrescente e diferenciavel,
sendo dada por:

i

up; = gnety;) = T

e
[ L]
o

p—

onde

Uy; € a j-ésima componente do p-ésimo vetor de saida,
net,; = 3w Uy € a J-ésima componente do p-ésimo vetor de entrada.

Para mostrarmos que a RDG implementa o método do Gradiente Simples (ver Tabela
2.1}, devemos mostrar que a diregao p é:

OE (w)

p= = m———— A

&

.

De acordo com Rumelhart [RUME 86], a RDG usando a fungao de ativagao sigmoid é
dada:

wilh + 1) = wyy + 7 éyuy

onde 7 € uma constante positiva chamada velocidade de aprendizado e §,;. para uma
unidade de saida, é dado por:



e, para uma unidade intermediaria, € dada por:

bp; = up;(1 — up;) Z Sprwr;.-
k

Assim sendo, devemos mostrar que:

3Ep(w)

bpitly,; ~
P3Hes 81.0,‘3‘

Usando a Regra da Cadeia, tem-se:

OF,  OE, Onety
Bw,j B 8?261;,_;; 8&:,—_,—

O segundo fator de {2.5) é calculado diretamente:

dn eipj

0T wijup)

82}.‘,'3;

8 wy 3

= = up{

Para calcular o primeiro fator de (2.5) deve-se aplicar novamente a Regra da Cadeia:

OE,
dnet P

JE, Ou,; JE,

_ 95 Ouy; _ OF ¢ et
Ju,; Onety;,  duy; ™ '
ar,

é?i UW'(E — iim')

GE. . .
Agora para se calcular 7=, dois casos devem ser considerados:
+2

iy

1) up, € a saida de um né na camada de saida da rede. Neste caso. a partir da definigdo

de E, tem-se:

Assim, para este caso,

OE,

Inely;

= —(t; — up )} uy {1

dF,

di!m

= —(lp — Up;)

[ Q]
1]

—5,,.



e, portanto,
6, ;= = 2Epl)

piYpi —T
aw,’j

2) u,; ¢ a saida de um né na camada inter mediaria. Para obtermos ggﬂ USAmos mais
P}

uma vez a Regra da Cadeia:

dE, _ Z dE, 81?6th JOE,
Juy; Onet auw w Onel

; mépg_wj;. {

Wik

I

o
-1
po——

Logo:

ok
du‘z (l”um (Z —Epk W5k Up;

o que, de acordo com (2.4} implica que:

OE (w)
8:4!,;

bpitty = —

concluindo a demonstragaoc.

A aplicacdo da RDG, envolve duas fases. Na primeira fase. a entrada é apresentada
e propagada para frente (forward) através da rede, para calcular a saida u,, para cada
unidade. Esta saida é comparada com a saida desejada. resultando num erro é,, para
cada unidade. A segunda fase, envolve um passo para trés (backward) através da rede,
durante o qual o erro é propagado para cada unidade e as mudancas nos pesos realizadas.
Por este motivo este procedimento (esquema de atualizacho dos pesos juntamente com
aplicacdo da RDG) é conhecido como algoritmo back-propagation (BP). Pode-se
dizer que no sentido forward a rede avalia a funcdo E,(w) e no sentido backward o seu
gradiente. Redes Multi-Camadas gue usam a RDG sao também conhecidas como redes
multi-camadas feed-forward.

Velocidade de Aprendizado: O procedimento de aprendizado requer apenas que a mu-
danga no peso seja proporcional a c;—‘?f A constante de proporcionalidade é a velocidade

de aprendizado. Quanto mator € esta constante, malores sao as modificacdes nos pesos.
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Rumelhart [RUME 86] sugere que se adote o maior valor possivel para a constante
velocidade de aprendizado, que nao provoque oscilagoes. Sugere também que se acrescente
um termo momentum, 1.€.,

Awii(k + 1) = =7 bpiupi + & Auyj(k)

onde 0 < o < 1 é uma constante que determina o efeito anterior das mudancas no peso,
na diregdo de movimento atual. Esta modificagdo corresponde ao método Gradiente
Modificado na Tabela 2.1.

Apesar dessa modificagao, o esquema back-propagation é em geral lento para convergir.
Nota-se, que esses dois métodos sao os unicos que constam da Tabela 2.1, que consideram
o tamanho de passo fixo. Qutros métodos de otimizagao. calculam a cada iteracao, além
do gradiente, também o tamanho do passo.

QOutras modificagdes do algoritme BP tém sido propostas, que utilizam técnicas de oti-
mizacio, ja citadas na Tabela 2.1. tais como, Gradientes Conjugados [JOHA 90}, Métodos
Quase-Newton [BECK 88], Método de Newton [FAHL 88]. como tentativas de tornar o
algoritmo mais rdapido. Qutras propostas para melhoria do BP, bem como analise do
desempenho do mesmo podem ser encontradas, por exemplo. em [STOR 87, [FUKU 91],
[YANG 90}, [BURR 91}, [KEST 58], [SARI 70], [SUTT 82|. [BART 81} e [JACO 88].

Entretanto, convém ressaltar, que mesmo em face da existéncia destas modificagbes,
comn melhoria da velocidade de aprendizado comprovada. o algoritmo back-propagation,
tal como ele e, ainda é o mais utilizado.

2.2.3 Rede de 3 Camadas para Selucao de Problemas Irrestri-
tos

Como vimos. a RDG permite a solugao do problema:

: 1 ,
nin E, = 5 > (s — up (2.8)

Wy, ;
J

utilizando o método gradiente simples. onde £, ¢ uma funcao da diferenca entre a saida
obtida e a saida desejada.

Para resolver um problema de otimizacao, de acordo com o procedimento apresentado
na secdo anterior, partimos de uma solugao inicial rg e caminhamos. segundo algum
procedimento, passo a passo para a solugao otima. No entanto, nao se conhece, no caso
do problema original ser de otimizacao, a saida desejada. pois esta depende da solucio
étima que se quer obter. Define-se, portanto, uma nova funcao erro E{x). de acordo com:
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onde z*, embora desconhecida, é suposta existir e ser unica.

A topologia escolhida é uma rede constituida de trés camadas com realimentacao da
saida. A escolha desta topologia {oi realizada levando em consideragéo os seguintes fatos:

1) De acordo com [CYBE 89], [FUNA 89] e [HORN 89], sabe-se que qualquer fungao
continua pode ser aproximada num conjunto compacto. por redes multi-camadas cons-
tituidas de apenas trés camadas (uma camada intermediaria).

2) A rede é uma rede com realimentagao porque, uma vez que nao conhecemos a saida
desejada, pode-se considerar a saida gerada pela rede, como uma nova entrada, supondo
que esta esteja mais proxima da solucido étima que a anterior, uma vez que a Regra de
Atualizacdo dos Pesos obtida a seguir, também é do tipo gradiente.

3) Por ser uma rede do tipo multi-camadas. a Regra de Atualizagao dos Pesos pode ser
obtida de forma analoga a RDG, porque, novamente. as variaveis da rede sao os pesos.

Figura 2.2, mostra a topologia da rede considerada. Camada-0 e Camada-2 s&o. respec-
tivamente, a camada de entrada e de saida da rede. A camada intermediaria é denotada
por Camada-1. Os pesos na Camada-1 sao representados por ufl) e na Camada-2, por
uff) Da mesma forma, os vetores de entrada e de saida serido denotados por u'*! e
net®), k = 0.1.2. respectivamente. onde o indice k representa a camada que estd sendo
considerada. i.é.,

: i 1
W= gty = e k=0.1.2 (2.9)
+e

onde

EY . . .. .
ui- 'éa j-ésima componente do vetor de saida da Camada-k.

k K) (k~1) . . .. ‘ , \
7?.€i§— ) = > u:fj)uf éa j-ésima componente do velor de entrada da Camada-k e

o
u” = g(a?).

Desde que as saidas da rede sao dadas por (2.9). serac considerados somente problemas
de otimizacao cujas solucdes estao contidas no intervalo [0.1].

A rede ¢ inicializada com pesos aleatdrios entre [0.1] e uma solucio inicial xy =
(z}, @3, ...,20) € fornecida como entrada. Um vetor de saida é entao obtide baseado

-~
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na entrada e nos valores dos pesos. Os pesos sao atualizados de acordo com a regra que
desenvolveremos a seguir.

Regra de Atualizacho dos Pesos

Obtém-se a regra de atualizacao dos pesos de forma analoga aquela obtida para a RDG,
ou seja.

oF

£

Awij ~ —

iy
Como pode ser visto, facilmente, no caso do problema (2.1):

of

Wiy

Awg'j i

Consideremos dois casos:

(a) Para unidades na Camada-2:

, . o (2 .
of __of et af g
3{5'3{;5 (”)?1655—2} au‘—f}?) Bnatigl z

Colocando
af — __(q{?}
aﬂﬁl‘ig} ¢
temaos gue:
{23 af a (?ui?} Iy 2
“53- = = {1} W )g (et

- 53 L . - (
5375?2‘} aut?! 6?151‘.?} 82fj2}

7

Assim, obtemos:




of 8f anet;l) of e

3w§;) - 8?2615?). 3w§}-’ - anel’m

Analogamente, fazendo:

.._..Efmz_éﬁ)
3?761’.;” ’
temos que:
af _ af o) of anat®™\ o
PV I FY R T Z e i vl IR (net;”’)
Onet du;’ Onet, < Onety Ou
= (Seal?) o)
‘.
Entao,

(Z 52 w;f)) (et (2.11)

Calculando 5;}) e 6;2) por { 2.11} e { 2.10) respectivamente, finalmente obtemos:

k (k} (k=1 af
Aul =8 }.uE [P €
L J o fk)
{}U’i‘]‘
como desejavamos, onde 1 é um valor arbitrario pequeno no intervalo [0.1].
Resultados obtidos através de simulacao da rede mostram que este esquema desem-
< q
penha satislatoriamente para problemas bem comportados. como os Exemplos 1 e 2.
Investigagdes adicionais sho necessarias para avaliar as solugbes para problemas mais

complicados. tais como. aqueles com funcdes objetivo nao-convexas. Este caso deverd
ser objeto de consideracao fuiura.

Critério de Parada:

A rede neural proposta acima converge {o processo se estabiliza) se

v flx)|<e

)
-1
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Figura 2.2: Uma rede neural de trés camadas
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onde ¢ é um valor arbitrario pequeno, e

Hvll = m?x fvil, vl = {t-‘;....,vn}.

Através deste esquema, caminhamos sempre em diregao oposta ao gradiente de f, —

e, atualizamos w de acordo com o método do Gradiente Simples:

of

3wij ’

w,'_,'(i + Ai) = 'w,‘_}‘(f) bl £

Assim, quando

7 flw)ll<e

os pesos estabilizarao, i.é.,
wi(t+ At) ~ w(t) = z(t + At) = B+ AL ~ w3 {t) = z(t)

o que implica que,

)y Gt 80) - fla ()
S At—0 At
numa vizinhanca pequena de x{t).

~ 0

Logo. z(t) obtido é um candidato a ponto de minimo local de {.

2L
By,

Desta forina. guando os pesos estabilizam, a RNA convergiu para a solugao dtima, se
o problema for convexo. Para problemas ndo-convexos, um candidato a ponto de minimo

local é obtideo.

Umna outra descricao da rede proposta pode ser encontrada en [FRA1 90 ]e[FRA3 91]

Os exemplos 1 e 2 ilustram o comportamento da rede neural proposta {Figura 2.2}

Exemplo 1:

Como um primeiro exemplo. consideremos o problema:

min {2y — 017 + {27 — 0.2)% + (22 — 0.3) + {24 — 0.4)?

As solucdes aproximadas x obtidas pela rede neural proposta na Figura 2.2 sao mos-
tradas na Tabela 2.2. considerando diferentes solugdes iniciais para 7%, €. 7 e matrizes de

pesos [simétrica(S) ou nao-simétrica( NS)J.

OBRS: o simbolo T denota transposto



Matrizes Itera
T

(#97T ¢ 7 Pesos T coes
(.2,.15,.45, .6) 1072 0.5 5 (.104965,.199823,.299896, .399964) 159
(.2,.15,.45, .6) 1072 0.5 S {.100498, .199975,.299990, .399996) 313
(2,.15,.45,6) 107 05 NS (.100496,.109977,.299991, .399997) 304
(4,32,22,11) 10°° 05 S (100498, .199975. 209996, .399996) 313

(4,32,22,.11) 107 05 NS (.100496,.199977,.299991,.399997) 304

(.4,.32,.22,.11) 10-% 0.7 NS (.100497,.199977..299991, .399996) 217
{.4,.32,.22,.11) 1073 0.3 S (.1004956,.199977..299990. 0.399997) 516
Tabela 2.2

Observe que, os resultados obtidos sao préximos da solugao Stima que obviamente €:

o= (0.1.0.2.0.3.0.4)7

A rede {oi testada também. considerando diferentes solugbes iniciais para 70 e e = 0.001.
obtendo os tempos de execugao necessarios para a convérgencia quando os pesos iniciais
sio gerados aleatoriamente bem como, quando os pesos iniciais sao pré-fixados, isto €, os
valores para 0s pesos inicials sao fixados nos valores obtidos para os mesmos quando a
rede convergiu para uma dada condicao inicial. Além disso, utilizamos a rotina BO4VDE
da NAG Foriran Libvary Routine para resolver problemas irrestritos. obtendo a solucao
Stima e os respectivos tempos de execugao. para cada solugao inicial dada. Os resultados
estao contidos na Tabela 2.3. Esses resultados dao uma idéia do desempenho da rede de
trés camadas proposta em relacio a algoritmos convencionais. Os testes foram realizados
num computador IBM-4341, utilizando a linguagem FORTRAXN.
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NAG Pesos Aleatdrios Pesos Pré-fixados
(297 7 /[ tempo T [ tempo z7 [ tempo

(4,2,1,.2)  (.1,.2,.3,.4) (.1004,.1997,.3001,.3999) (.0999,.1997,.3003,.4002)
{ = 0.101s t = 0.214s t = 0.042s

(-.1,.0,.1,.6) (.1,.2,.3,.4) (.1004,.1997..3001,.3999)  (.1003,.1999,.3004,.3999)
1= 0.122s 1 = 0.214s t = 0.015s

(.2,15,45,6) (.1,.2,3,4) (.1004,.1997,.3001,.3999) (.1003..1999,.3004,.3999)
t = 0.101s t = 0.214s it = 0.016s

Tabela 2.3

A Figura 2.3 mostira o comportamento da funcao objetivo em fungédo do nimero de
iteracoes, correspondente a solugao obtida considerando (z7 = {0.4,0.2,0.1,0.2), como

solucao inicial.
Exemplo 2:
Seja dado o problema:
min {xy — 0.5) + (2 — 225)?
Neste caso, as solugoes r obtidas pela rede neural sdo mostradas na Tabela 2.4, con-

siderando diferentes solucoes iniciais para 2V, €. 7 e matrizes pesos [simétrica(S) ou nao-

simétrica{ NS}



Matrizes Itera
(2% € 7 Pesos 27 ¢hes

(0.1,0.2) 1072 05 NS (0.6478911,0.3246869) 99
(0.1,0.2) 10?2 0.5 S (0.6449696,0.323717) 39
(0.1,6.2) 107% 0.5 NS (0.5695122,0.284842) 1795
(0.1,0.2) 107 0.75 NS (0.5696032, 0.2848888) 1024
(0.1,0.2) 107® 0.75 S (0.5694886,0.2848299) 1142

(0.2,04) 107* 0.5 NS . {0.5696724,0.2849246) 1555

(0.2,0.4) 1073 0.5 S (0.5694855, 0.2848284) 1711
(0.2,0.4) 107% 0.75 S (0.5694667,0.2848188) 1143
Tabela 2.4

Estes sao resultados consideraveis desde que a solu¢ao étima é:

o= (0.5.0.25)7.

Analogamente ac exemplo anterior, 2 Tabela 2.5 apresenta as solugdes obtidas pela rede
proposta e respeciivos tempos de execucao, tanto para o caso em gue 0S pesos iniciais
sao gerados aleatoriamente. como para o caso em que eles sao obtidos para uma dada
solucao inicial e fixados nestes valores. As solugoes foram obtidas considerando diferentes
sohucoes iniciais para 2% e € = 0.001. Além disso, a tabela apresenta resultados obtidos
através da execucao da rotina E0IVDF da NAG para resolver problemas irrestritos.
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Figura 2.4: Comportamento da fungéo objetivo para o Exemplo 2
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NAG Pesos Aleatdrios  Pesos Pré-fixados
(207 2T /[ tempo 7 [ tempo 2T / tempo

(.1,.2)  (.499958, .2499788) (.557453,.278682) (.559564,.279751)
t = (.552s 1 = 0.6062s 1= 0.019s

(-.1,.1)  (.499948,249974)  (.557437,.278674) (.559491,.279715)
1 = .502s ot = 0.598s t = 0.022s

(1,.1)  (499958,240079)  (.557436,.278674) (.559429,.279683)
1 = 561s 1 = 0.598s 1= 0.024s

Tabela 2.5

Na Figura 2.4, um esbogo da fungao objetivo em fun¢éo do nimero de iteragoes € apre-
sentado, com base na solucio obtida, partindo-se de um ponto micial (27 = (-0.1.0.1).

Dos exemplos acima observa-se que. as solugdes obtidas independern das matrizes de
pesos iniciais, bem como, dos valores adotados para as constantes ¢ e . O mesmo nao
acontece com o numero de iteracdes gue, como era esperado. pode aumentar ou diminuir
4 medida que os valores de ¢ e 9 sao alterados.

2.3 Problemas de Otimizacao Restritos

Em geral. problemas de otimizagdo nao-lineares podem ser colocados na forma:

myin Flx)

sujeito a r(x) =0 {2.12}
glz) <0
xe€QCR"

onder : fi" — R™. ¢g: R" — RP,m < neasfungdes fir,. 1 = 1.2, ...meg, j=
1,2,....p sao continuas e de classe C?. Estes problemas sio problemas de otimizagdo
restrilos.

O objetivo é o de resolver o problema (2.12), generalizando o esquema proposto ante-
riormente. Para isso. precisamos de alguns resultados da teoria de otimizagao. relativos
a otimizacdo com restri¢cdes de igualdade.



2.3.1 Otimizacao com Restrigoes de Igualdade

Se considerarmos somente restrigbes de igualdade, obtemos o seguinte problema:
mxin f{z)
sujeito a r(r) =0 (P) (2.13)
que sera chamado de problema Primal (P).

Definicao[LUEN 73]: Um ponto &~ satisfazendo as restri¢oes r(27} = 0 é chamado um
ponto regular das restrigdes se os valores gradientes:

forem linearmente independentes.

Teorema|LUEN 731: Seja 27 um ponto regular das restri¢des r{z} = 0 e um ponto
extremo local {um minimo ou um maximo} da funcio {{x) sujeito a essas restrigdes.
Entao, existe um vetor A~ € R™ tal que:

VIE+ )T ) =0
O problema (P} pode ser transformado num problema de otimizacao irrestrito através
das seguintes consideragoes.
Seja a func¢io Lagrangeana associada & (P) definida por
Liz.A)V= flzy+ AT r(a) {2.14)

onde A ¢ um vetor do A™ e é chamado multiplicador de Lagrange. Além disso. conside-
remos também, a funcao dual:

R(A) = E“ga Liz. A}
onde o minimo € procurado numa vizinhanga pequena da solugao 27,
Associado ao problema primal {P). pode-se considerar o problema dual dado por:

max A3 (D)

Pode-se provar [LUEN 73] que. se 2™ é um ponto regular das restrigdes e a matriz
Hessiana de L é definida positiva. entdo, localmente. o problema (P} é equivalente ao
problema de maximizacao local irrestrito da funcao dual A{A).
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Desta forma, para resolver o problema (P), devemos resolver o problema de otimizagao
irrestrito

h(X) = min L(z, })

para cada valor de A e, em seguida, o valor maximo de h(A) deve ser determinado. Ainda
mais, se a fungao dual for diferenciavel em um ponto A, entao,

vh(A) = r(%)

onde # minimiza L(z, A) [LUEN 73].

Isto significa que podemos atualizar o valor de A usando um método do tipo gradi-
ente. Mas, uma vez que, h(}X) néo é necessariamente diferencidvel e geralmente nao se
dispoe dessa informagao, o subgradiente da fungéo dual calculado no ponto A, pode ser
considerado.

A definicdo de vetor subgradiente pode ser encontrada em Lasdon [LASD 70]. De
acordo com sua definigao. pode ser provado que r(7) é um subgradiente da funcao dual

A{A) no ponto A.
Assim, a partir destes resultados, os seguintes subproblemas podem ser resolvidos:

(1) Para X fixado, resolver:

m#jn Liz. A} (2.

S
-
o
e

Este subproblema pode ser resolvido por uma abordagem similar ao caso irrestrito.
determinando um valor & tal que L{z.A) é minimo.

(2} Para & obtido em (2.15). atualizar A de acordo com a diregao do subgradiente da
func¢ao dual h, com um passo 7.

ML= A 4 opp(ah). {2.16}
7

uma vez que se deseja resolver:
maX (A)

que € tambeém um problema de otimizagéo irrestrito.

A eficiéncia de métodos subgradientes depende da escolha do passo 5. Alguns métodos
subgradientes foram propostos por Polvack [POLI 87]. Held, Wolfe e Crowder [HELD 74] e
Kim, Ahn e Cho [KIM 91], onde vérias sugestdes sobre a escolha do parametro n podem ser
encontradas. Entretanto. em nossa abordagem, consideramos, inicialmente.  constante.

37



De forma analoga a abordagem anterior (para minimizagao irrestrita) temos a seguinte
regra de atualizagdo dos pesos para a resolugao do problema {D) (maximizagao irrestrita):

At o _OH
Y gl

ij

= M é_g” ufk"”; E=1.2

onde
6;2} = 7;(¥) g'(neigz)); j=1,2,...,m;

{1} 2 2 ,
60 =562 Wit g (metl);  5=1,2,...m
k

e 17, € um valor pequeno no intervalo [0,1].
Critério de Parada

Para cada ) obtido por (2.16), resolvemos o subproblema dado por (2.15) e o processo
é repetido alé que

lir(a)ll < ¢

onde € é um valor arbitrario pequeno.

A topologia da rede neural associada é mostrada na Figura 2.5. Maiores detalhes sobre
a rede generalizada proposta podem ser encontrados- em [FRA2 01] e [FRA4 92].

Este esquema foi implementado e testado para problemas (convexos) simples.
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Exemplo 3:

Consideremos o i)roblerna:
min (x3 — 0.5)2 4 (23 — 0.4)°
sujeito a 21 + x2 = 0.8

As solucgdes aproximadas (x, A) obtidas pela rede proposta na Figura 2.5 sao mostradas
na Tabela 2.6, considerando diferentes solugdes iniciais (% A°) e 7.

Itera
(20,297 g (z,2)7 ghes

(.1.2,3) 0.5 (.44486,.34516,.10039) 1669
(1,.2.3) 0.75 (.44487,.34517,10037) 1104
(3.1.2) 0.5 (.44486,.34517,.10937) 1694
(3.1.2) 0.75 (.44485..34516,.10939) 1102
(-.1,0.6) 0.5 (.44485,34516,.10930) 1534

(-.1,.0,.6) 0.75 (.44485,.34516,.10939} 1003

Tabeln 2.6

Neste caso. a solucao dtima €

A Tabela 2.7 apresenta as solugdes obtidas pela rede proposta e respectivos tempos de
execucao, tanto para © €aso €m que 0S Pesos inicials saéo gerados aleatoriamente, como
para o caso em que eles sao ohtidos para uma dada solugao inicial e fixados nestes valores.
As solucdes foram obtidas considerando diferentes solucdes iniciais para x" e € = 0.001.
Além disso. a tabela apresenta resultados obtidos através da execucao da rotina EG4VDF
da NAG para resolver problemas irrestritos/restritos.



NAG Pesos Aleatorios  Pesos Pré-fixados
(29,297 (2, [ tempo (2. M) / tempo z7 [ tempo

(.1,2,.3)  (.450,.3499.-.0999) (.4532,.3565,.0963) (.4532,.3565,.0963)
1 = 0.042s 1= 2.158s t = 1.033s

(.2,.3,.6) (.450..3499,-.0999) (.4534,.3565,.0964) (.4531,.3567,.0962)
t = 0.043s 1t = 1.462s 1= 1317s

{-.1,0.0..6) {.450,.3499,-.0999) (.448,.355,.0984) (.4534,.3565,.0964)
i = 0.04s t = 1.035s i = (.920s

Tabela 2.7
Na Figura 2.6, um esbogo da funcdo objetivo em funcao do mimero de iteragoes é
apresentado, com base na solucio obtida, considerando-se (2°,A%)7 = (0.3,0.1,0.2).
Exemplo 4:

Seja o problema nao-linear:

min - I;Ty

sujeito a {z; — 0.3)% + 22 = 0.05

Para este problema, as solucoes aproximadas {x,A) obtidas pela rede [Figure 2.5] sdo
mostradas na Tabela 2.8, considerando diferentes valores para solugbes iniciais (2%, A%) e
n.

Itera
(20 20y 7 {x. ,\_)T ¢oes

{40..35..60) 0.5 (40048110,.21179210..96874570} 1001
(40,335,603 0.75 (.40723400,.20921750..98585700) 601
{.26..10..40) 0.5 (.40988150..21231440..96579670) 801

{.20,.10,.40) 0.75 (. 41081660..21376950..98343570) 501

Tabela 2.8
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Figura 2.6: Comportamento da funcao para o Exemplo 3



Observe que estes resultados estdo muito préximos da sclugao 6tima:

2" o= (04,02)T, A =

1.0

Analogamente ao exemplo anterior, a Tabela 2.9 apresenta as solugbes obtidas pela rede
proposta e respectivos tempos de execugao, tanto para o casc em que 0s pesos iniciais sdo
gerados aleatoriamente, como para o caso em que eles sio obtidos para uma dada solugao
inicial e fixados nestes valores. As solucdes foram obtidas considerando diferentes solugoes
iniciais para 27 e € = 0.001. Além disso, a tabela apresenta resultados obtidos através da
execucio da rotina E04VDF da NAG para resolver problemas irrestritos/restritos.

NAG Pesos Aleatérios Pesos Pré-fixados
(29,297 (2,37 [/ tempo  {(z,A) / tempo 2T [ tempo
(.4.35,.6) (40.199-1.007 (.3939..1927,1.000) (.3939..1928..999)
t = 0.002s = .745s 1 = .704s
(.2,1.4)  (.40.199.-1.00) (.4066,.2034,1.000) (..3938..1927,.9999)
1= 0.113s i = §.763s 1 = 0.833s
(.1..1..5)  (.40..199.-1.00) (.3983,.1975,.9998) (.3939..1928,.9599)
t = 0.148s t = 0.967s 1= 2.409s
Tabela 2.9

A Figura 2.7 mostra o comportamento da funcéo objetive em funcao do numero de
iteraches correspondente a solucao obtida considerando-se {27, AT = (0.2,0.1.0.4).
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2.4 Processamento da Rede Neural Proposta

Nesta secao apresentamos um algoritmo relativo ao processamento da rede neural pro-
posta para resolver problemas de otimizacao irrestritos e restritos.

Sejam:
n - a dimensao do problema primal,
m - a dimensao do problema dual,

1

xl = (2},22)! o vetor de entrada (n + m)-dimensional,

y! = (yl,y?) o vetor de saida (n + m)-dimensional,

w;s - a matriz de pesos entre a camada de entrada e camada intermediaria,
w;, - a matriz de pesos entre a camada intermediaria € a camada de saida,

Initializacgéo

Passeo Primal Forvard

(@3] = (wp) v
yi = gl2})
(2)" = (who) "y
y, = gla;)

2 _ .2
Y, = ¥,

Passo Primal Backvard

& == v fly) v glzd’)
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1 1 1
wy, = wy, + a.b,.y,
1 41 11y £
6 = g'(xy)(wy, ) .6,
1 1 1
u."'h - u"‘h + 0'.6h.y"

7 =y,
Passo Dual

y? = g(al)(2})' = (wh) vk = glal(ad) = (wh,) ynl

& = vi(g2)r(yo?)

2,2 52
wh = wy, + 06,9,

8 = ¢'(a2). ().

o

2 .2 2
wy, = Wy + 6.6,y

2,2
‘?t'_yo

Calculo do Erro Local

a= {1V fly) + () JIriy]

Calculo do Erro Global
¢g = [ir{yo")]
Algorithmo
Faca
Inicio
executar o Passo Primal Forward
Se ¢; < limite erro local entao
Se ¢, < limite erro global entao
solucio foi encontrada
Senao

executar Passo Dual
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senao
executar o Passo Primal Backward
Fim

enquanto solucéo nao for encontrada

2.5 Implementacao Paralela da Rede Proposta

Um implementacio paralela da rede proposta foi realizada junto a University of Mary-
land, em College Park-MD, para verificar, preliminarmente, sua aplicabilidade pratica. O
sistema usado para esta implementacao foi um Parsytec SuperCluster com 32 franspuiers.
A cada no da rede foi associado um transputer T-800 (um microprocessador com unidade
de ponto flutuante de 20 MHz. 4 Kbyte de RAM e 4 canais de comunicagao) com 2 Mbyte
de memoria local. Além desses nos na rede, um outro transputer com 4 Mbyte de memdria
local foi utilizado como responsével pela conexao com o hosf. uma Sparcstation Sun.

O simulador foi desenvolvido usando a linguagem de programacao C para ser execu-
tado sob o sistema operacional Helios. Este sistema nao oferece uma linguagem paralela
propria para programacao de franspulers como outros compiladores. Neste ambiente,
as construcoes paralelas siao especificadas a nivel de sistema operacional atraves de uma
linguagem para especificacdo de como os diferentes médulos vao interagir.

A seguir, descreveremos brevemente, como os programas paralelos sio desenvolvi-
dos usando o sistema Helios. Maiores detalhes podem ser encontrados em [FRAZ2 91]

e [FRA4 92].

3

Inicialmente. dado um certo problema. deve-se especificar como este problema pode
ser particionado e assoclado a diferentes tarefas. Uma vez que o franspufer suporta um
esquema de message-passing. estas tarefas nao compartilham estruturas de dados. Dois
diferentes processadores compartilham da mesma estrutura de dados, somente através da
troca de mensagens { packets de dados} através dos links de comunicagac. Nesta fase.
deve-se identificar as diferentes e independentes 1arefas e como elas se comunicam entre
si. O resultado desta fase € um grafo paralelo.

Em seguida, usa-se a linguagem CDL (Component Description Language) para descre-
ver o grafo paralelo. Nesta linguagem. um nome légico para cada no (componente] e para
cada link do grafo deve ser especificado. Para cada componente é associado um programa
executavel que define a tarefa correspondente, assim como que portas de comunicagao |
streams) sao associadas com cada link logico. Estes sireams corresponderao a pipes que
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podermn ser acessado dos programas C.

Finalmente, o cédigo C (ANS]) correspondente a cada componente deve ser desenvol-
vido. Como j& mencionade, a comunicaco entre tarefas é executada através de pipes,
uma construcio similar a arquivos. Portanto, de forma a enviar dados e receber dados,
de uma tarefa para outra, os comandos wrife e read podem ser usados, respectivamente.

A especificacdo da rede fisica, i.é., 0 ntimereo de transpufers a ser usado e o modo que
eles sao fisicamente ligados, é definida por um mapa de recursos. Um mapa de recursos
é um arquivo bem definido descrevendo como os 4 canais bi-direcionais do fransputer
sio conectados na rede. Este mapa é armazenado em tempo de login e nao pode ser
trocado dinamicamente. Portanto, é muito importante definir a rede fisica adequada ao
problema a ser resolvido. Nesta implementagao, por exemplo, nés usamos uma rede de
duas dimensoes com 3xN transputers, onde N é a dimensio (numero de variaveis) do
problema.

2.5.1 Detalhes da Implementacao

Nesta secao, a implementagao paralela da rede neural. considerando um problema de
tamanho n &+ m = 3 é descrita. Embora o fransputer implemente uma maquina paralela
coarse-grained, nés optamos por implementar uma configuragao onde cada transpuler
simula um neurdnio da rede neural. Esta configuracio foi escolhida de forma a torpar a
simulagio mais proxima possivel de uma possivel implementagéo em hardware da rede.

Uma vez que a rede neural tem trés camadas com n + m nos em cada camada, esta
configuracao requer para a simulagac. 3{n -+ m) transpuicrs e mais um para realizar
a comunicacio com o host. Iste dltimo pode ser alocado para coordenar as tarefas
desempenhadas pelos franspufers restantes.

-

Figura 2.8 mostra a configuracao correspondente ao problema de otimizagac de ta-
manho 3. Como podemos observar. decidimos mapear cada neurénio a cada transpufer.
Esta configuracio é muito proxima do diagrama que representa a topologia dessa rede.
A tnica diferenca é que foj introduzido um né denominado mestre. que coordena a rede.
O mestre também é responsavel por realimentar & rede enviando as saidas como entradas
3 rede. Nesta figura, os programas correspondentes aos nos nas camadas de entrada,
intermedidria e saida sio chamados Nodel, Node2, Node3. respectivamente. O pro-
grama correspondente ao coordenador da rede é chamado Mestre. Todo noé numa mesma
camada executa o mesmo programa. pois eles realizam exatamente a mesma fungao.

O mapeamento desse grafo para um cédigo CDL é praticamente direto. Vamos definir
os seguintes nomes l6gicos para os correspondentes componentes (nos): msi, para o mes-
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Figura 2.8: Configuragdo da Rede
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tre, inputlayer[i], hiddenlayerfi] € outputlayer(i] como um array de componentes para as
camadas de entrada, intermediaria e de saida, respectivamente. Os nomes para os links
16gicos sao definidos como arrays do seguinte modo:

mnl: é um link do mestre para um nd na camada de entrada;

mn3: é um link do ;ﬁestre para um né na camada de saida;

n3m: é um link de um né na camada de safda para o mestre;

nln?2: é um link de um né na camada de entrada para um né na camada intermediaria;
n2n3: é um link de um né na camada intermediaria para um né na camada de saida;
n3n2: é um link de um né na camada de saida para um no na camada intermediaria;

n2nl: é um link de um né na camada intermediédria para um né na camada de entrada.

Deve-se observar que estes links logicos estabelecem comunicagao em apenas uma
direcdo. Portanto, para proporcionar o fluxo de informagdes em ambas as dire¢oes (para
os passos forward e backward). dois links devem ser definidos entre dois nés. Na CDL, ‘<[’
significa reads from the stream whose name follows on this communication port. enquanto
“>}* significa writts to the stream whose name follows on this communication port. A
seguir apresentamos o codigo CDL para este problema. Ele compreende as declaracoes
das componentes. A ultima linha do cddigo, simplesmente significa executar todas as
seguintes componentes em paralelo. Isto é especificado pelo simbolo ~

component mst { component inputlayer[i] {
code mesire; code nodel;
streams ,,,, streams <| mni{i},,,,
<|{ n3m.0, > mn3.0, <| n2ni1{3*i}, >| nin2{3*i},
<| n3m.1, >! mn3.1, <] n2ni{3*i+1}, >| nin2{3*i+1},
<] n3m.2, >| mn3.2, <] nZni{3*i+2}, >| nin2{3*i+2};
, > mnt. 0, ¥
, >l mni.1,
, > mnl.2;
}
component hiddenlayer[i] { component outputlayer[i} {
code nede?; code node3;
streams ,,,, streams <} mn3{i}, > n3m{i},,,
<} nin2{i}, >! nzni{i}, <] n2n3{i}, >! n3n2{i},



<} n1n2{i+3}, >| n2ni1{i+3}, <} n2n3{i+3}, >| n3n2{i+3},
<} nin2{i+6}, >| n2ni1{i+6}, <| n2n3{i+6}, >! n3n2{i+6};
<] n3n2{3*i}, >| n2n3{3=*1}, }

<| n3n2{3*i+1}, >| n2n3{3*i+1},

<} n3n2{3*i+2}, >| n2n3{3*i+2};

-

mst
outputlayer{0} "~ outputlayer{1} -~ outputlayer{2} °~
inputlayer{0} -~ inputlayer{i} ~~ inputlayer{2} ~°
hiddenlayer{0} -~ hiddenlayer{1} -~ hiddenlayer{2}

De acordo com a descricdo na secao anterior, para implementar o simulador paralelo
precisamos definir exatamente quais sao as fungbes de cada né na rede de transpufers.
Isto €, temos que definir precisamente quais sao os programas mesire, nodel, node2 and
noded declarados no cédigo CDL. Estas fungoes. descritas a seguir, foram programadas
na linguagem C.

Mestre

O mestre ¢ responsavel pela inicializacao da rede (enviando uma identificagéo id para
os nos da camada de entrada, que propagara este setup para as proximas camadas). Ele
¢ também responsavel pela sincronizacio do simulador, e pela realizagao das seguintes
tarefas, a cada iteragao:

& envia dados iniclais para a primeira camada para inicializar o passe forward. assim
como. um flagindicando se a rede deve trabalbar com o subproblema primal ou com
o subproblema dual. Para a primeira iteragao. este flag é colocado como PRINAL

e aguarda os dados de saida da camada de salda.
s calcula é,.
e envia &, a camada de saida para inicializar o passo backward.

e calcula os erros. Dependendo dos limites estabelecidos para os erros e dos valores
calculados. o mestre decide se a proxima iteracao corresponderd a um subproblema
primal. a um subproblema dual. ou se o problema ja estd resolvido.

Camada de Entrada

Cada né da camada de entrada executa as seguintes fungoées. a cada iteragao:



e recebe dados de entrada do mestre,

e executa o passo forward local,

e envia a saida para a camada Intermediaria,

» recebe informacao &, de cada nd na camada intermediaria,

e atualiza pesos armazenados localmente (cada né nesta camada armazena uma linha
Win)

Camada Intermedidria

Cada ndé na camada intermediaria executa as seguintes funcoes. a cada iteracao:

e recebe dados da camada de entrada,

e executa o passo forward local,

e envia a saida para a camada de saida,

e recebe informacac é, de cada né na camada de saida.

e atualiza pesos locais (cada nd nessa camada armazena uma linha da matriz wy,}.
e calcula &,

e envia &, para a primeira camada

Camada de Saida

Cada nd na camada de salda executa as seguintes fung¢des. a cada iteragao:

e recebe dados da camada intermediania.
e executa o passo forward local,

e envia saida para o mestre,

e recebe informacao &, do mestre,

e envia &, para a camada intermedidria,

e
(W]



2.5.2 Descricao dos Procedimentos

Nesta secao, cada um dos médulos acima € detalhado usando pseudo-codigo.
Inicio do procedimento Mestre [* setup */
leia <xi>
envia id para a camada de entrada
flag = PRIMAL
/* ativagao da rede */
faga {
envia <flag. xi> para a primeira camada
recebe <xo.vo> da camada de saida
calcula &,

b

envia &, para a camada de saida
Se flag == PRIMAL {
calcule ¢
Se ¢ < limite erro local {
calcule ¢,
Se ¢, < limite erro global
flag = END
Se1Nao
flag = DUAL
}
senao

<XI> — <VO>



senao {
<Xi> e <yo>
flag = PRIMAL
}
} enquanto (flag '= END)
envia <flag; xi> para a primeira camada

Fim do procedimento Master

Inicio do procedimento Nodel /™ camada de entrada */
/= setup */
recebe id do mestre
envia id para nds na camada intermediaria
iniclaliza pesos locais aleatoriamente
vi={
/™ ativagao da rede ™/
faga {
recebe <flag: xi> do mestre
Se (flag L& id) |
/¥ no € ativado */
Vi e glxi)
Para cada né na cam. intermediaria {
¥1 4~ wih ™ vi’

envia <flag; vi> p/ a cam. intermediéria



}

Para cada nd na cam. intermediaria
recebe <& >
atualiza wih

}

senao {
vi « wih * yi’
envia <flag; vi> para a camada intermediaria
} enquanto (flag = FIM)

envia <flag; vi> para a camada intermediéria

Fim do procedimento Nodel

Inicio do procedimento Node2 /™ camada intermedidria
/* setup ¥/
recebe id camada de entrada
envia id para nds na camada de saida
vh=10
/> ativacio da rede ™/
faca {
xh =0
Para cada né na camada de entrada

recebe <flag: xh™>

i



Se (flag && id) {
xh « sum xh’
yh' « g(xh)
Para cada no na camada de saida
vh « who * yh’
envia <flag; yh> para a camada de saida
Para cada no da camada de saida
recebe < §, >
atualiza pesos who
calcula <é,>
Para cada né na primeira camada
envia <6,>
1
senao {
v — who * yIv'
envia <flag: vh>
}
} enquanto (flag = FIM)
envia <flag: yh> para a camada de saida

Fim do procedimento Node?2

Inicic do procedimento Node3 /™ camada de saida ™/

/* setup ™/

36



recebe id da camada intermediaria
/* ativacdo da rede */
faca {
xo =0
recebe <flag; x0™> da camada intermediaria
Se (flag && 1d) {
XO +~ sum Xo’
yo « g(xo)
envia <flag; vo> para o mestre
recebe &, do mestre
envia &, para a camada intermediaria
}
} enquanto ( flag '= END}

Fim do procedimento Node3

2.5.3 Resultados da Implementacao

A implementacao paralela foi executada no sistema de fransputers descrito acima e com-
parada com uma implementacac sequencial que utilizou também um processador T800 e
linguagem C. Utilizanios os mesmos exemplos anteriores para analisar o comportamento
da rede neural proposta. As solugdes aproximadas obtidas sao mostradas abaixo. consi-

P
derando diferentes valores de 2% e 7 = 0.5, ¢; = 0.001.

(e ]
b}



Exemplo 1:

Considere o problema:

mxin (7 —0.1¥ + (22— 0.2)% + (23 — 0.3)% + (24 — 0.4)?

Para z°7 = {04, 0.2, 0.1, 0.2)

Paralela {.099507,

Sequencial (.100422,

Para 207 = (-0.1, 0.0. 0.1, 0.6)

Paralela {.099508,

Sequencial (.100422.

Para z°7 = (0.2, 0.15. 0.45. 0.6}

Paralela {.099508,

Sequencial (.100224.

27

199954, .299960.

1199810, .300175.

3.T

189954, .299960.

199810, .300175.

e

199954, 299960,

189649, 3002506,

A solugado dtima tedrica € 27 = (0.1, 0.2.03.0.47.

ot
)

.400010)

.400019)

100010}

A400019)

400010}

23999206

Iteracoes
258

443

lieragdes
258

443

Iteragoes
258

405

Tempols}
13.520

6.190

Tempo(s)
13.150

6.360

Tempo(s)
13.280

150



Exemplo 2:

Seja dado o problema:

mrin (zy — 0.5)" + (2, - 224)*

Para zJ = ( 0.1, 0.2)

T

z iteracbes Tempofs)
Paralela ( .557852, .278885) 172 5.320
Sequencial (.516331, 258273} 107 1.290
Para xg = {-0.1, 0.1)

27 jteracoes  Tempols)
Paralela (.557824, 2788Y0) 172 5.330
Sequencial (516265, .258239) 106 1.110

Para zg = (0.1, -0.1}

2t iteracbes Tempo{s}
Paralela {.557819. 278868) 172 5.250
Sequencial (516243, 258228} 106 1.080

A solucéo 6tima tedrica para este exemplo &



Exemplo 3:

nl:rin (23 — 0.5)% + (22 — 0.4)°
sujeito a T+ 1z2 = 0.8

As solucbes aproximadas (r, ) obtidas pela rede proposta sao mostradas a seguir,
considerando diferentes valores iniciais (2°, A°), e fazendo 1 = 0.5, ¢, = 0.01, ¢, = 0.001.

Para (2°.2%)7 = (0.1, 0.2. 0.3)

{z,A) Iteragbes Tempo(s)
Paralela (.449505, .349499, .100923) 2045 62.760
Sequencial {.450518, .350480, 099054} 6820 73.050
Para (2% 2% = (-0.1, 0.0, 0.2

fx.A) Iteractes Tempol(s)
Paralela (449504, .349499, .100916) 2027 61.920
Sequencial (.450519, .350480, .099054) 7800 83.530
Para (2% 07 = (0.2, 0.3. 0.6)

{2, A} Iteraches Tempofis)
Paralela (449513, .340490. 100084y 4105 126.520
Sequencial (.45051R8, .350480. .099054) 7041 75.210

Neste caso, a solucao otima €

o= (0450357, A = 01
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Exemplo 4:

Considere o problema nao-linear :
min — 127
T
sujeito a (73 — 0.3 + 23 = 0.05

Neste problema, as solucoes aproximadas (x.)) obtidas pela rede proposta sao mos-
tradas abaixo, considerando diferentes valores iniciais (2%. A°). e fazendo 5 = 0.5, ¢, = 0.1
e g, = 0.01.

Para (29, A%)7 = (0.4. 0.35, 0.6)

(z.A) Iteragdes Tempo(s)

Paralela (.413733, .216939, .954206) 6011 183.440
Sequencial (.433633, .187869, 990802} 379 3.830
Para (29297 = (0.2.0.1.0.1)

(. A) Iteracbes Tempofs)
Paralela (.413736. .216942, .954199) 6243 160.740
Sequencial ()
Para (28327 = {0.1.0.1.0.5)

{z.2) Tteracoes  Tempols)
Paralela {.413736..216942. .954199} 6598 201.130
Sequencial (***)

OBS: (**=) indica: solugao nao obtida.

Observe gue os valores obtidos estdo bem proximos da solucao étima. dada por:

= {04.02)7. x = 1.0,
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2.6 Trabalhos Relacionados

E comum resolver um problema de otimizagao restrito transformando-o num problema
de otimizagao irrestrito, no qual as restrigdes sao incorporadas a funcao objetivo como
termos de penalidades [LUEN 73]. Cada restrigao r(z) corresponde a um termo da forma
¢;r?(x) onde ¢; é uma constante.

Hopfield [HOPF 84] propds uma implementagao de rede neural para problemas ir-
restritos, onde as variaveis dindmicas sao identificadas com os neurdnios, 0s pesos nas
interconexoes entre os neurénios sio baseados na funcao objetivo e um procedimento do
tipo gradiente especifica a regra de atualizacio para cada neurdnio. Restrigoes sao mncor-
poradas como termos de penalidades & fungao objetivo [HOPF 85] e além disso, a rede
realiza um mapeamento sigmoidal nao-linear entre o estado interno de um neurénio e sua
saida. As equacdes de movimento das redes de Hopfield sao:

dﬂg wy,‘ 8E

dt 1t 8V

onde E é a funcao objetivo, também chamada, funcéo energia. V; é a saida do 7-ésimo
neurdnio e ji; é o estado do i-ésimo neuronio.

A vantagem de aproximar um problema restrito por um irrestrito é que problemas
irrestritos podem ser resolvido por métodos do tipo gradiente e estes, em geral. levam a
implementacdes de redes {GIND 91]. Entretanto. algumas vezes. existe a necessidade de
que as restricbes sejam satisfeitas rigorosamente. Em tals casos. o método mais utilizado
¢ o metodo dos multiplicadores de Lagrange [LUEN 73].

4

Na secio 2.3 propusemos uma rede neural de {rés camadas para resclver problemas
restritos, cuje algoritmo de aprendizado é baseado nos multiplicadores de Lagrange.

Recentemente. Platt e Barr [PLAT 87] propuseram o metodo do multiplicador diferen-
cial basico (BDMA!). para resolver problemas restritos. O BDMM também se fundamenta
nos multiplicadores de Lagrange. O algoritmo neural baseado nas equacdes diferenciais
apresentadas por Arrow [ARRO 58 ]. cuja solugao consiste. como no caso das redes de
Hopfield, na minimizagao de uma determinada funcio energia. O BDMM sera descrito.
brevemente, a seguir.

- BDMM

Consideremos o problema primal (P) ¢ a fungao Lagrangeana associada a {P) dados
por {2.13) e (2.14), respectivamente. A funcdo Lagrangeana. também chamada de fungao
epergia, pode ser escrita na forma:
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Lz, 2) = flz)+ }: Arila).

As condicdes necessarias para a solucao do problema original (P) sao dadas pelas
seguintes equagoes diferenciais:

-

Na implementacao proposta por Platt e Barr [PLAT 87]. estas equag¢des correspondem
a uma rede neural onde alguns neurdnios (nds), denotados por ¥;, representam as varidveis
dinamicas e outros, denotados por A,. representam os multiplicadores de Lagrange. As
equacgoes de movimento so:

dv af ar;
- av. ; v
dA; c s
i =7V} V%)

Platt [PLAT 87] demonstrou que BDMM sempre converge para o caso especial de
problemas restritos: problemas quadréticos. Além disso. bons resultados foram obtidos
usando o BDMM para resolver o PCV e o problema analog decoding [PLAT 87).

A rede proposta por Platt e Barr foi simulada e testada, resolvendo o sistema de
equagdes diferenciais correspondentes aos Exemplos 3 e 4, utilizando uma rotina fornecida
pela NAG Fortran Library Kouline gue implementa o metodo de Euler. Tanto a solugao
Gtima conio 0s respectivos tempos de execucdo. para cada solugao inicial dada. foram
obtidos. Os resuitados estac contidos nas Tabelas 2.10 e 2.11. Estas tabelas apresentam os
tempos de execugao necessarios para a convérgencia da rede de trés camadas proposta por
noés, considerando diferentes solugoes iniciais para 20, €ea = 0.01 e €giobai = 0.001, guando
0s pesos inicials s&o gerados aleatoriamente. Esses resultados mostram o desempenho da
rede proposta relativo & rede proposta por Platt e Barr. Os testes foram realizados
utilizando-se um computador IBM-4341 e a linguagem FORTRAN.
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- Para o Exemplo 3

Platt e Barr Pesos Aleatdrios
(2%, X097 (x,M)7 / tempo 27 / tempo
(.1,.2.3) (.45062,.34937,.10000) (.453295,.356556,.096345)
t = 0.025s = 2.158s
(2..3.6) (.44961,.35039,.10000) (.453453,.356467,.096416)
t = 0.025s 1 = 1.462s
(-.1,.0,.2) {.44973,.35027,.10000) (.448488,.355195,.098423)
1 = 0.025s { = 1.035s

Tabela 2.10

- Para o Exemplo 4

Plait e Barr Pesos Aleatorios
(20, 297 (r,\)7 [ tempo 27 / tempo

(.4.35.6) (.39491,.20388.1.00166) (.3939..1927,1.000)
i = 0.0281s 1 =0.745s

(2.1.4) (.39255..19864,1.01178) {.4066..2034,1.000)
i =0.0283s 1= 0763

{1..1.5) (.39526..19944.1.00691) {.3983..1975..9998)
{1 =0.034s t = (.9G7s

Tabela 2.11

2.7 Analise do Comportamento da Rede

Sobre o desempenho da rede neural proposta para resolver problemas irrestritos e
restritos. temos que fazer as seguintes consideragdes:

- Influéncia do ponto inicial g
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A influéncia do ponto inicial zp na qualidade da solugio é andloga aos resultados co-
nhecidos da programacao nao-linear. Verificamos que para problemas convexos, a solugéao
independe do ponto inicial, como nos Exemplos 1 e 2. Entretanto, isto nao € valido para
problermnas nédo convexos, como o Exemplo 4.

- Tempo de CPU

O tempo de CPU relativo a implementagao sequencial foi surpreendenternente baixo,
diante do esperado, uma vez que a rede implementa um esquema do tipo BP e este, em
geral, consome horas para convergir. Com relagio a métodos tradicionais da programacdo
nao-linear (ver Tabelas 2.3, 2.5, 2.7 € 2.9) era de se esperar que a implementacao sequencial
fosse um pouco mais lenta que estes métodos, pois ela é uma simulacao da rede proposta
e nenhum conhecimento a respeito do problema ¢ utilizado, tais como, se a funcao € ou
nao quadratica. Além disso. a rotina EM4VDF da NAG. implementa um método de pro-
gramacao quadréatica que, converge rapidamente para problemas quadréticos. Entretanto,
0s tempos de execugao para alguns casos foram até menores. de acordo com Tabelas 2.3
e 2.5, com pesos iniciais fixados. (Quanto aos testes realizados com a rede de Platt e Barr,
os termpos foram bem maiores. mas vale ressaltar aqui. que esta rede foi simulada usando
um dos mais simples métodos de solugao numérica de equagbes diferenciais, método de
Euler, que é um método de passo um e, portanto, consome menos tempos de CPU.

- Capacidade de Aprendizado

A rede possul capacidade de aprendizado como pode ser observado nas Tabelas 2.3,
2.5, 2.7, onde os tempos de execucdo sao bem menores quando a rede fol inicializada com
pesos fixados € nao perados aleatoriamente. Os pesos {foram fixados de acordo com os
valores obtidos para os mesmos quando a rede convergiu para uma dada condigao inicial
zo. Em seguida. a rede foi utilizada para resolver o problema dado. para outras condi¢oes
iniciais.

- Implementacao Paralela

Pode-se observar que para problemas irrestritos. nio existe melhoria a nivel da s
mulacio. o que pode ser observado no Exemplo 1 da secao 2.5, Isto se deve ao {ato que
a comunicacao entre os fransputers {nos) da rede. realizada através dos seus 4 canais bi-
direcionais. é uma operacao que consome tempo. Entretanto. para problemas restritos,
a implementacio paralela forneceu resultados melhores gue a implementagao sequencial.
Além da melhoria no desempenbo, existem alguns casos onde a implementacac sequencial
converge lentamente para a solugao. enquanto gue no simulador paralelo a convergéncia
¢ rapida e consistente. O simulador paralelo fornece uma implementagao intrinseca da
rede, isto €, uma implementacdo mals proxima possivel de uma possivel implementacac
de hardware, uma vez que ele reflete a estrutura da rede neural proposta. Contudo. a im-
plementacéo paralela. tal como ela foi {eita (os problemas podem ter no méaximo tamanho



10, uma vez que o sistema conta com 32 transpulers), € valida somente para problemas
relativamente pequenos, uma vez que o nimero de processadores requeridos € igual ao
numero de nos na rede neural.

2.8 Conclusao

Neste capitulo, uma rede neural artificial com realimentacao da saida, constituida
de trés camadas foi proposta para resolver problemas de otimizagio irrestritos. ksta
abordagem foi estendida com base nos resultados da teoria de otimizagao, para resolver
também problemas de otimizacéo restritos. Analise comparativa do comportamento da
rede proposta relativa a métodos convencionais de otimizagao e outras abordagens foram
também apresentados. Uma implementacao paralela que reflete a estrutura da rede foi
desenvolvida. A solucio de problemas mais complexos usando a abordagem proposta bem
como a implementacio da rede num neurocomputer sao objetos de consideragoes futuras.
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Capitulo 3

Otimizacao de Sistemas: Métodos
Multi-estagios

3.1 Introducao

Neste capitulo propomos uma rede neural para resolver problemas de programacao
dinamica. Esta rede é constituida de neurénios do tipo Max e Min definidos a seguir.
Mostramos que, com algumas modificacoes, esta rede pode resolver também problemas
de decisao fuzzy. Em adi¢ao. problemas importantes de otimizacao sao resolvidos pelas
redes propostas para tlustrar os seus desempenhos.

3.2 Programacao Dinamica e Otimizacao

Embora a Programacao Dindmica seja uma abordagem poderosa na solucao de proble-
mas de otimizacao. sua utilizacao tem sido muito limitada por causa dos recursos com-
putacionais {e.g. memoria. tempo computacional) exigidos pelo algoritmo tradicional.
Recentemente. novos procedimentos que reduzem os recursos computacionals necessarios.
tém sido desenvolvidos. Nesta secao, propomos uma RNA para resolver problemas de oti-
mizacao discretos. Esta abordagem apresenta algumas vantagens com relacio a outras,
que sao apontadas a seguir. Entretanto. antes de propormos a RNA. os conceitos basicos
da programacao dinamica, bem como a sua utilizagao na solugao de problemas de decisao
fuzzy, sdo revistos.
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3.2.1 Resoluciao de Problemas Deterministicos

Programacao Dinadmica (PD) é um procedimento de otimizagao, que € particularmente
aplicado a problemas que requerem uma sequéncia de decisoes relacionadas entre si. Cada
decisao transforma a situacao atual numa nova situagdo. Num problema de otimizacao,
uma sequéncia de decisoes, que por sua vez produz uma sequéncia de situagdes que ma-
ximiza {ou minimiza) algum objetivo, é procurada.

Sabe-se que um problema de otimizacao consiste, dado um conjunto de varias alterna-
tivas, na selecio de uma, que satisfaz um conjunto de restri¢des e corresponde ao valor
otimo para uma funcdo decisio ( ou funcio objetivo) dada. Um problema desta natu-
reza é resolvido formulando um modelo matematico associado e utilizando um método de
solugao adequado a este tipo de problema. As varidveis do modelo, que devem satisfazer
algumas restri¢des. sio determinadas simultaneamente.

Os conceitos basicos da PD sao brevemente apresentados atraveés de um simples exem-
plo, dado a seguir.

Exemplo :

Consideremos o problema de programacao linear:

mar [ = 8xy + 102,

sujeito a 4r; + 2r, < 12 (3.1)

‘Tl '.‘T? 2 G

que pode ser interpretado por exemplo. como um problema de utilizagao Stima de ca-
pacidade. As varidveis r; e 1y sao quantidades produzidas por periodo de dois itens de
produgao. que requerem 4 e 2 horas-maquina por unidade. O lado direito das desigual-
dades representam o tempe maxime disponivel pela méquina por periodo; os coeficientes
na funcédo decisao sao unidades de lucro. Resolvendo esse problema pelo método simplex
[BAZA 79] (ou geometricamente) obtém-se:

ry = 0 ay = 6: f = 60 (3.2}
Uma abordagem alternativa para resolver o problema {3.1) ¢ determinar uma vanavel
por vez (sequencialmente). decompondo o problema em uma série de estagios. cada um

correspondendo a um subproblema de uma unica variavel. Esta € a 1déia fundamental da
PD. Por exemplo. uma decomposigao do problema 3.1 € ilustrada na Figura 3.1.
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It T [ bl
Estédgio 2

{ 82’1 l 10-’1’3_

-

——=——i Estégio 1 12 - 4z

12'— 42‘1 - 21’2

Figura 3.1: Diagrama de Fluxo

Vamos supor. por conveniéncia, que o item 1 € produzido primeiro gue o item 2 (Estagio
1). Poderiamos ter comegado pelo item 2, pois a ordem em que os itens sao tomados nao
importa; ela é puramente formal pois a decomposicao em estagios nao reflete necessaria-
mente uma sequéncia no tempo.

Para a producio do item 1, 4 horas-mdquina sao necessarias como mostrado na Figura
3.1. Se x; unidades sdo produzidas, 12 — 4r; horas-maguina sobram como entrada para
o segundo estagio. Depois de produzir 7, unidades do item 2. obtém-se 12 — 4z, — 2
horas-maquina. correspondendo & variavel de folga em (1) que representa capacidade nao
utilizada. Os dois estagios correspondem a um lucro total de 8a; e 10x,. respectivamente.

Resolvendo o problema no sentido backward. ry € tratado como um parametio e o
Estagio 2 € otimizado com respeito a variavel xp (pode-se também resoiver no sentido
forward). Para r1 = 17 a capacidade méaxima deixada para o Estdgio 2 € 12 — 427
horas-maquina de modo que o subproblema parametrizado do Estédgio 2 é dado por:

max f; = 10z,
T3

sujeito a 20, €12 — 427

1‘220

que € um problema de programacao linear analogo ao problema (3.1}, com apenas uma
inica variavel. A solucau é dada por:

vy = 6-2270 fi = 60— 202} (3.3)
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onde z}] é um parametro.

A seguir, o Estagio 1 é otimizado com respeito & sua varidvel de decisao ;. A capaci-
dade disponivel é 12 horas-maquina. A produgao de r; unidades fornece uma contribuigao
de 8z para o lucro total, mas é necessario considerar que as horas-maquina usadas pelo
Estégio 2 também afetam o lucro total, contribuindo com fi = 60 — 20x;, que tambem
depende de ;. O problema de otimizagao correspondente ao Estagio 1 torna-se, portanto:

max fg = 8371 -+ f] = 60 — 123‘]
T3

sujeito a 4 <12

.’11_>__0

que ¢, também, um problema linear. A solucao, neste caso, é
vy o= 0 f = 60

Tendo obtido o valor 6timo de z; e usando (3.3), obtemos
¥y = 6.

Os valores de 7, e a5 obtidos coincidem com {3.2) e o lucro total f = 60 ¢ igual a [y
Assim, um problema de otimizagao com duas variaveis foi transformado numa série, ou
numa sequéncia de problemas de uma tnica varidvel. Este é um exemplo de resolugao
via PD. Ele indica um procedimento geral para decompor um problema numa série
de subproblemas envolvendo poucas varidveis. e combinar suas solugdes para se obter a
solucao do problema original.

Quando um problema de otimizagao é formulade como um problema multi-estagio a
fim de ser resolvido por PD. é conveniente introduzir varidveis de estado y, associadas
com os estagios individuais n. { 7 = 1,2,.., N}, O processo de produgao, que pode ser
visto na Figura 3.1 tem seu inicio num dado estado inicial onde yo = 12 horas-méquina sao
disponiveis: este é o estado relativo ao Estdgio 1. Entéo. o estado apés o Estagio 1 - que é
também a entrada do Estédgio 2 - torna-se y; = yo—4a; = 12—42;. Produzindo a, unidades
do segundo produto. a capacidade disponivel é reduzida a yp = y; — 20 = yo —~ 423 — 2x,
que, neste caso, representa o estado final.

Assim, o estado que é uma entrada para 0 estagio n, y,-;. € transformado num estado
correspondente i saida. y... através da variavel de deciséo v,. As mudangas sucessivas do
estado do sisterna podem. formalmente, ser descritas por equagdes de transformagae da
forma:
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Yn — iﬂ(yn-],:f’n) n= 1,2,..‘1}\7.

No exemplo, elas possuem a forma:

1 = Yo = 47

Y2 = y1 — 2ay

ao lado das restri¢oes xy1,72,41.y2 = 0, que sao equivalentes as restrigoes do problema
original 3.1: yo igual a 12 e y, representando a variavel de folga.

As fungdes de retorno, i.€., as contribuigdes dos estagios individuais para a fungao
decisao 1, no caso geral, dependerdo do estado correspondente 4 entrada e das variaveis
de decisao:

Yo = Tn(yﬁ—l-.zn) n= }*21""“?\?‘

No presente exemplo estas fungoes retorno sao dadas por:

o

= 01

ry = 107,.

Introduzindo estes simbolos na Figura 3.1, o diagrama de fluxo do problema de 2-
estagios passa a ter a forma da Figura 3.2.

A solucio pelo esquema backward procede como segue. Na primeira etapa dos calculos
- correspondente ao Gltimo estagio no sistema de producdo. n = N = 2. y; € considerado
como um parametro. herdado do estdgio anterior do sistema. O estagio é otimizado
maximizando sua funcio decisdo, que ¢ dada por:

max [y = ro{xy) = 102,
Tz

sujeito a 27, < 1 {3.4)
] _>_ 0

A solugao é
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Figura 3.2: Diagrama de Fluxo

Fi(?h) = 3

onde F, denota o valor méximo da funcho decisao do estagio,

F} = ma.xfl.
ko]
Na segunda etapa, a funcao decisdo f = {2y + Fi(y,)) seréa maximizada sujeita
a 417 < yo (1.é.. y3 = yo — 4x; = 0): substituindo a funcao transformacgao do estégio

yy = Yo — 471, f2 torna-se uma fungao de 1, e yu. Entao.

max f2=rilay) + Fily) = dye — 1214

sujeito a 471 < o (3.3)
1 2 0
A solucao e
21(y0) = O

Falue) = Syo

onde F» = max,, fa

O problema de maximizacao foi decomposto em dois problemas de otimizacao de uma
inica variavel, correspondendo a (3.4} e {3.5}, respectivamente.

-
o
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Figura 3.3: Diagrama de Fluxo

Fily;) = max10z, (0 <2y < 0.5
T2

Folyo) = max(8a, + Fi(y)) (0 €27 £0.25y0)

onde mazx [ = Fy(yy). Numa formulaciao mais geral. a decomposigao de um problema de
dois estagios:
mar = maxinavo. o) + ralyr. a2)]
122

pode ser expressa pelas equacgoes recursivas:

Filyy) = max[raly. 72)]

Falye) = max[ri(yo. a1) + Fi{fi{go. 1))
Este procedimento de resolver um problema de PD por recursao backward pode ser

generalizado para qualquer nimero de vaniaveis. Um diagrama de fluxo para um sistema
com N-estagios € mostrado na Figura 3.3.

As fungdes decisao de estagios N A —1,....2.1 sao respectivamente
fz = ralyn-1-28)
fi = racalyncecona b+ Frlyaa)s ynvar =iva(yv-2. a0 -0)
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fi = rnog-nlynv-ian--n) + Fialynv-g-n) yv-i-n = I (- UN=i, TN (i=1))
(3.6)

fn = r{ye.a3)+ Fnoilyn)

onde y1 = t;{yo, 1) € F; é o méximo de f;.j = 1,2,.., N,

Maximizando as funcdes decisao de cada estdgio com respeito a sua variavel de decisao.
e tratando o estado de entrada como um parametro, obtemos as solugcbes paramétricas
em cada estagio

Tp = -Tn(yn—l) n = -"’\?-,J\T —1....2.1.

Caso Discreto

O dominio de problemas de PD pode ser continuo. como foi considerado acima. ou
discreto. A énfase neste capitulo serd dada a problemas de PD num dominio discreto.
Isto &, as variaveis de decisio de um problema de PD podem receber somente valores
discretos, ou as funcdes retorno e/ou transformagao sao dadas na forma de tabela de
acordo com os valores discretos das variaveis,

Suponha que no Exemplo dado por (3.1}, r; and rp sejam defimdas somente para valores
inteiros de 7, e 7, que satisfazem: o, <3 e 2y £ 6:

T2 o 1 2 3 4 5 6
ri= 10223 ¢ 16 20 30 40 530 6O

As funcdes transforimagéo na forma de tabela sao como seguen:

yil{= yo -~ 42y}
yg\ﬁ'g 0 2 3
12112 4

| b




y2(= y1 — 223)
yi\e21 0 1 2 3 4 5 06
0
41 4 2 0
S| 8 6 4 2 0
12112 16 8 6 4 2 0O

onde os lugares em branco na iiltima tabela, correspondem a combinagoes de valores de y,
e T, que nao sio factiveis porque eles implicariam num valor negativo para y, {de acordo
com a Testricdo y; = y; — 275 = 0).

O procedimento para a solucao, usando recursao backward, tem a seguinte forma. Para
o Gltimo estagio (n = N = 2 } tem-se:

Estagio 2 1 = ralag) = 102, Fily:)  wolys)  walys)
wiee 0 1 2 3 4 5 6

0 0 0 0 0

4 0 10 20 20 2 0

8§ 0 160 20 30 40 40 4 O

12 6 10 20 30 40 50 60 60 6 0

onde o valor maximo da funcio decisao f; para cada um dos estados de entrada possiveis
{valores de y;} ¢ mostrado em negrito.

Para o Estégio 1, temos a fungio decisao f = ri{ay) + F1{y) onde através da funcao
transformacio obtém-se y, para cada valor de z;: por exemplo, 2y = 2 implica y; =
yo — 477 = 4. e a tabela anterior fornece Fi{y:) = 20. Os célculos desse estégio sao
apresentados na seguinte tabela:

Estagio | T2 = rlag) + Filyy) = 82 + Filu)

Yo\73 0 ! 2 3 Falye) wfwn) 4ilye)

12 0+ 60 8 +40 16420 2440 60 0 12
A solugio étima pode ser encontrada analogamente. partindo-se da dltima tabela. onde
yo = 12 fornece 2, = 0 { a solugao 6tima do estagio) que leva a y; = 12 {pela equacao
transformacao). Da primeira tabela. y; = 12 fornece o valor étimo 7, = § e o estado
de saida y;, = 0. Estes valores sio indicados em itdlico. O retorno maximo total €

Fo(yg) = 60

=}

<



3.2.2 Resolucio de Problemas de Otimizagao Fuzzy

Problemas de tomada de decisao, particularmente para uma classe de problemas com
incerteza nao-estocastica, podem ser formulados como modelos fuzzy de tomada de de-
Cisao.

Nio entraremos em detalhes quanto a teoria de conjuntos fuzzy, mas apresentaremos
os conceitos e propriedades de conjuntos fuzzy que forem necessarios para a COMpreensao
da revisao brevemente feita aqui. Tanto as definigdes quanto as propriedades bésicas dos
conjuntos fuszy podem ser encontradas, por exemplo, em [ZADEL 65, NEGO 85],

Bellman e Zadeh [BEL2 70] sugeriram uma abordagem diferente da otimizagao tradi-
cional para resolver problemas que possam ser modelados como problemas de otimizagao
fuzzy. Nesta abordagem. tanto as metas como as restricbes sao tratadas exatamente do
mesmo modo. Ambas sao definidas como conjuntos fuzzy no espago de alternativas e deste
modo, elas sio tratadas identicamente na formulagao de uma decisao.

Para um melhor compreensao deste fato, vamos supor que tenhamos n metas fuzzy
Gy....,G, e m restrigoes CyeoonCr. A deciséo resultante é a interseccao das metas
Gy, .... Gy e das restrigdes Cy. ..., (.., dadas. Isto é,

D= GNGNn.NnGnGNGN..NCy, (3.7)

e a medida de relacionamento pp correspondente €
Hp = g, A e, NN g, N Mg, Aol e,

onde A simboliza o operador min.
A seguir algumas propriedades sao apresentadas [BEL2 70].
Propridade 1:

Seja f um mapeamento de A = {z} emY = {y}eG;.Gy. ... G conjuntos fuszy
em Y. Dado um conjunto fuzzy G, em Y. pode-se encontrar um conjunte fuzzy G em X
gue induz G; em Y. A fungao relacionamento de (i; é dada pela igualdade

e = pelflz]), 1=1...m {3.8}

Propriedade 2

Se - é uma constante e [ € qualquer fungao de r. entao
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nzf.x(*;'/\f(:r)) = 7 A mra.xf(m). (3.9)

Consideremos o problema de controle étimo discreto descrito a seguir, cOmo um exem-
plo de uma aplicagéo de problemas de otimizagao multi-estagio num ambiente fuzzy.

Assumiremos que o sistema sob controle é finito, invariante no tempo, € que sua

dinamica satisfaz:

Tipr = f(:rt.__Ug) i = 0,1,2,.-- (310)

onde o estado, ¢, no tempo 1. assume um dos valores do conjunto finito
X = {01,02....,0,}:

a entrada, u,, assume um dos valores do conjunto finito
U =1{a;,ag...0p}

e f: X x Uw X éuma fungdo ndo-fuzzye deterministica.

Assumniremos, também. que no tempo 1, a entrada esta sujeita a uma restricao fuscy
C,. que é um conjunto fuzzy definido em U e caracterizada pela fungao de pertinéncia
(). Além disso. assumiremos que a meta ¢ um conjunto fuzzy GV definido em X. que
por sua vez € caracterizada pela funcao de pertinéncia sen(2™), onde N denota o tempo
no qual o processo termina.

A decisao
D UxUx.xUi — R
pode ser escrita da seguinte forma, utilizando (3.7).
D= C'ncin..nChInGt

onde GV é um conjunto fuzzyem Ux Ux ... x U queinduz G em X. Mais especificamente.,
em termos de funcdes de pertinéncia. a decisdo pode ser dada por:

;19('@!0,3:3,.,,??:?{"}) = pelu®} A () A A !UG/’\'(:{‘N)

1
i3 |



onde z/, por intermédio de (3.10), pode ser expresso como uma funcgao de 2%, 4%, ... -7,

O objetivo principal é o de encontrar uma sequéncia de entradas u°,..., vV ~! que

max(u®,u*, ... M)
up

Para obtermos a solugéo,

O 1 N-1
Upgs Upgy - Upg

pode-se usar a abordagem da PD uma vez que o problema requer uma sequéncia de
decisdes interrelacionadas. Para tanto, adotando um esquema recursivo backward.

O H N-1
[ID(?lﬂj.UA;,...-_UAf )

= max niix;{;lo(zxo)A. . .Ag:;\!_g(z;!\'_"")/\;z;\*_](w"\v’l )/\;:G“v(_f(.r"\‘}”] . u‘?\'“}))} (3.11}

ETLUY

Esta expressao pode ser reescrita, usando (3.9}, como

N-— 0 N N-— K 3
pp{uly, Ung, stz ) = "Gﬂiﬂ§_2{£fo(u YA A v (T A pgr (27 TT)) 0 (3.12)
P
onde ' , ‘ .
HGN- (3';\”]) = Elax{p;\'_l(u‘?\_i YA }iG.’\’(f(fi'A_l. u ! 1}
N1

pode ser vista como a fungac de pertinéncia de uma meta fuzzy no tempo ! = N —1 que
¢ induzida pela meta dada G no tempo 1 = N.

Assim, as seguintes equacgoes de recorréncia. que na verdade sao andlogas as equacoes
dadas em (3.6) e adaptadas para esse problema. fornecem a estratégia de solucao desejada:

pigr-s(z¥7F) = max{px_p{u” ) A pigr o (2] (3.13)
onde _ _ .
3,:\«4\'*‘}*1 — ‘f{rh'—k‘;ﬂj\_k); = 1.....A.

3.3 Neuronios Max e Min

Neuronios artificiais sao modelos de unidades nao-lineares com um certo mimero de
entradas e em geral, uma tunica saida. Estes neurdnios possuem uma funcdo naoc-linear
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que transforma as entradas para fornecer uma saida. Exemplos de fungoes nao-lineares.
conhecidas também como funcbes de ativagao, incluem a fungéo hard limiter [WIDR 88].
threshold [FUKU 88 e sigmoid [RUME 86]. A abordagem desenvolvida por IGOM1 92
difere do modelo nao linear usual de neurénio. Ela propde um modelo generalizado de
neurdnio, do qual os neurénios Max e Min séo casos particulares. Os neurbnios max e min
sio revisados a seguir, pois sio essenciais na construcio da rede neural DPNN proposta.
Neurénios generalizados sdo introduzidos em {GOM1 92.GOM2 92,ROCH 92}

Geralmente, um neurdnio artificial é um elemento computacional que:

e pondera suas n entradas o;
{3
vo= Y we (3.14)
i=]

de acordo com os pesos sinapticos correspondentes as conexoes entre neurdnios de
entrada (pré-sinépticos) n; e neurdénios de saida (pos-sinapticos) ny. e

e recodifica v € V na ativacao axdnica ¢, do neurdnio pos-sinaptico:
fle) sevza
F 0 caso contrario

onde a é um limiar axénico e [ é a funcao de ativagio ( ou de transferencia).

Se

flr) =1 paratodo v>a

o neurdnio ¢ um neurénio bindrio. ou um neurdnio McCulloch e Pitts. Por outro lade.
[ Ve {0.07]

onde C é uma constante. Dois limiares axonicos o, e @y podem tambén ser defimdos.
tals que: ]

C se 1 > a3
a, =4 flv] seo; e <o {3.13)
0 Caso COnlrario

Os valores de a; e a; em muitas aplicagdes sio fornecidos por um tipo especial de
neurdnio, chamado bias cell.

Se (= 1 entio o neurénio é chamado aqui de neurénio fuzzy. Outras definigbes de
neurbnio fuszy sio encontradas em [PEDR 91,GUPTA 92].
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ay{t) = a;{t) ou oq(t)

Setting Neuron
—0O

‘\ 0;{0)=0ouay(0)=1

@ Uy

ar{t + 1) ou o2(t + 1) = a,(f)

Figura 3.4: Neurdnio Recorrente

Uma modificacio do neurénio de McCulloch-Pitts relacionada com o controle do limiar
axonico foi proposta por Gomide e Rocha [GOM1 92.GOM2 92] para definir um tipo
especial de neurénio, chamado neurénio recorrente. A sinapse recorrente € estabelecida se
o ax6nio do neurdnio n; faz contato com dendritos ou com o corpo celular do préprio n;.
Figura 3.4. Se a sinapse recorrente é localizada perto do axonio, entao ele pode controlar
o limiar axénico como uma funcao da prépria atividade de n;.

Consideremos os seguintes tipos de neurénio definidos em [GOM2 92.ROCH 92}

¢ Neurdnio de Alto Limiar {HTN): na polarizacao deste tipo de neurdnio ¢ colocada
um valor alto. tal que sua saida é mantida igual a zero independente do valor do
valor de suas entradas. Em determinados momentos. este limiar € abaixado sob
o controle de ocutro neurdnio, chamado agui por seifling neuron. Nestes momentos
especificos. o valor atual de v em {3.14) é recalculado junto & «, no axonio n; e
transmitido para a célula HTN pés-sindptica. Neste momento. o neurénio ¢ dito
disparar.

e Neurdnio de Baixo Limiar (LTN): na polarizacao deste tipo de neuronio € colocado
um valor baixo. tal que sua sajda muda de acordo com a modificagao temporal de
suas entradas. Os neurdnios comumente usados em RNA sdo neurénios LTN.

Vamos supor gue exista uma ordenacio na apresentacao das atividades pre-sinapticas
e que o neurdnio poés-sindptico seja wm neurdnio LTN n,. Isto implica que ¢ neurdnio
pré-sinaptico n,; sempre dispara antes do neurénio n; se ¢ < J. Esta ordenacao é obtida
definindo os neurdnios pré-sindpticos como neurdnios HTN. Entéo. a atividade a; da célula
pré-sindptica n; é mantida igual a zero exceto em 7 = ¢ de seu disparo. Este momento
¢ determinado controlando o setfing newron. A atividade a, da célula pds-sinaptica n,
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C, G
max(v(7)) /_ min(v(r))

0:(1) oai(y) 1 0 ax(7) axlr) 1

Figura 3.5: Processamento dos neurénios Max e Min

varia com 7. lsto é denotado. aqui, por @,{7). A partir destas condigdes podemos definir
os neurdnios Max e Min:

e Neurénio Max [Figura 3.5]: é definido se o limiar axénico a;(7} =0 para 7 = 0
(pela acio do sefting neuron), e em 7 ele € feito igual ao nivel de ativagdo a,(7 —1)
em 7 — 1:

arl7) = afr - 1) (3.16)

Além disso. a saida «,(7) é dada por

apt T} = { ffi

onde v{7) é a ativacao pos-sinaptica em 7. Nesta condicao. a safda ¢,(7) do neuronio
em 7 € dada por:

}osev{7) < ayiT) (3.17)

Caso CONTario

=

a,(7) = \/m

}(“':ﬂ:‘}

Se w; = 1 para todo ©

- — ¢ 5 o
a{r) = \/1_:1{;; {3.18)
onde V é o operador maximo.
¢ Neurénio Min [Figura 3.5] é definido se o limiar axonico 03(7) = C paraT =0
ela acio do sciling neuron), e em 7 é feito igual ao nivel de ativacéo ¢ (7 — 1) em
pela ag g . ,
7o 11

a7y = apx{v =11} {3.19)
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A saida a,(7) &

) = { aofr) se v(r) 2 as(r) (3.20)

v{7) caso contrario
onde v(7) é a ativa¢ho pos-sindptica 7.

Nesta condigao, a saida a,(7) do neurénio em cada T € dada por:
T
ap(t) = A\, (wia)

Se w; = 1 para todo 1

T

onde A é o operador minimo.

Instancias particulares dos neurdnios Max e Min, serdo uteis na obtencao das redes
neurais artificiais propostas nas segoes (ie se seguem.

3.4 DPNN - Rede Neural para Otimizacao Discreta

3.4.1 Definicao da DPNN

Para a apresentacao da DPNN, primeiramente definiremos os neurdénios que constituem
a DPNN. explicando o significado do porqué da necessidade da existéncia dos mesmos, de
suas entradas. funcoes e saida. Em seguida. definiremos também as Interconexoes entre
os neurdnios definidos.

Definicio dos Neurdnios da DPNN

A rede DPNN proposta nesta secao € constituida de dois tipos diferentes de neurdnios:
neurdnio-Y e neuronio-X. que serao descritos a seguir.

Assumiremos, sem perda de generalidade, um esquema backward. para resolugao de
problemas de PD e que o problema de olimizacio a ser resolvido é um problema de
maximizagao. Seja:

e An_i o conjunto de valores discretos que a variavel de decisao 2a.; pode assumir
no estagio N — kb = 0.1.....N —1:

[ 0]
Y



iy ay ay
wy
[155)
W Wy
a [ f
w
neurdnio-Y neurénio-X

Figura 3.6: Neurénios da DPNN

e Yn_i 0 conjunto de valores discretos que a variavel de estado yn—i-1 pode assumir
no estagio N — ik =0,1,.... N - 1;

(XYW = {ah i vhopoa ) Ths € ANk Ynogoy € Fn—k
! yn—i = Ineil @i Yoy ) € Tactivel} (3.22)
onde ix_; € a equacao transformagao dada por (3.6}
e 1 o nimero de elementos do conjunto (YY),
Um neurdnio-Y [Figura 3.6 ¢ wm neurdnio Max ou Min. dependendo se o problema

de otimizacio a ser resolvido ¢ um problema de maximo on de minimo. respectivamente.

A saida do neurdnio-Y. s. é dada pelo maximo ou minimo de suas entradas ponderadas
pelos pesos, 1.€..

= maz{ewy, dgllip. oo Wy }

i

ou
s = min{awy, Qz0, o, Ayt }.

onde os pesos w; serao especificados mais adiante e as entradas tém o seguinte significado.

Denotando as n entradas no j-ésimo neurdnio-Y. em uma dada camada & por:

ar (Y9 ), an(¥7), e an(Y7)
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temos que:

- a;(.): € a saida do neuxomo—)\ cuja entrada corresponde ao primeiro valor da variavel
zn_k tal que o par {7L.y7) € (X)),

- az(.): é a saida do neurdnio-X cuja entrada corresponde ao segundo valor da variavel
n—k tal que o par (z}.41) € (XY,

- an(.): é asaida do nemomo }\ cuja entrada corresponde ao n-ésimo va lor da variavel
_& tal que o par (a.y]) € (XY},

Um neurdnio-X [Figura 3.6] ¢ um neurénio que recebe pares de sinais de entrada
(&,a;) com respectivos pesos w: e w;. sincronizados pelo mesmo mecanismo adotado pelo
neurénio Max (ou Min). para fornecer uma saida s. A saida s, do neurdnio-X ¢ dada por:

s = fwa + wa;)

onde

§ sefl>a,
{ caso contrario

) = (3.23)
onde a € um linsar do neurénio-X, @ um valor fixado para o neurénio-X e os a; sao valores
recebidos de outros neurdnios. através das conexoes feedback (na DPNN estes neurdnios
s30 0s neurdnios-Y ).

Na DPNN. as entradas do neurénic-X. ponderadas pelos pesos. tém o seguinte signi-
ficado. Considerando o t-ésimo neurdnio-X da camada k e o seu j-ésimo par de entrada.
denotado por:

(@ha, wias)

temos que:

- wi: corresponde ao coeficiente da varidvel xa_p na Tuncao de decisao ra.p em {3.6):

- ai: corresponde ao ¥ valor da variavel zy_i:
» d 1h d th Snio- X VA . Tes '
- a;: corresponde a 1" entrada no t'* neurdnio-X e w, € 0 seu respectivo peso, especifi-
cado a seguir.



) k) Camada-X

Camada-Y

Figura 3.7: Rede Neural para Problemas de PD Discretos - DPNN

A DPNN é constituida de dois tipos diferentes de camadas: camada-Y, que € aquela
composta somente de neurénios do tipo Y e camada-X. gue ¢ composta somente de
neuronios do tipo X.

Na proposta inicial, as camadas da DPNN alternavam entre camadas-Y e camadas-
X. sendo que a primeira camada deveria ser uma camada do tipo camada-X. Assim. a
DPNN deveria possuir um total de 2= N camadas. onde N representa o numero de estagios
necessarios para se obter a solugao do problema em questao via PD. Os detalhes dessa
proposta inicial estao contides em [FRA5 92.FRAG 93].

Fntretanto. como ¢ numerc de camadas, neste caso. aumentava €om o numero de
estagios, passamos a analisar a possibilidade da redugdo do numero de camadas. Conse-
quentemente, propde-se aqui uma rede neural constituida de apenas duas camadas, com
realimentacio [Figura 3.7, A primeira camada € uma camada do tipo X e a segunda ca-
mada ¢ do tipo Y. As interconexdes entre os neurdnios dessas duas camadas sao definidas
a seguir.

Interconexdes entre os neurdnios

As interconexdes (pesos) das camadas-X para camadas-Y . assim como, interconexoes
das camadas-Y para as camadas-X, sao designadas pela propria rede.

Para definicao das interconexdes entre os neurbnios das duas camadas. 0s seguintes
conceitos, descritos e detalhados em [ROCH 92}, sao importantes.
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Sabe-se que durante o processamento quimico sinaptico. a produgio de um transmis-
sor nos terminais axonicos é dependente de ambas as células: pré e pos-sinapticas. As
proteinas produzidas pela célula pré-sinéptica sao chamadas precursores e aquelas libera-
das pela pos-sindptica sio chamadas controladores. A especificacio genética do transmis-
sor a ser produzido é dependente dos sinais {ornecidos tanto pelas células pré-sinipticas
guanto pelas células pés-sinapticas, e a ativagao da leitura dos genes especificados é gover-
nada pelo campo produzido pela ativacio dos receptores pos-sinapticos. O precursor pro-
duzido no corpo da célula pré-sindptica deve ser transportado para os terminais axonicos.
O mesmo precursor pode ser usado para produzir diferentes tipos de transmissores, por-
que a especificacio final de um transmissor é dependente dos controladores produzidos
pela célula pds-sinéptica.

Denotaremos por 7' um transmissor, R um receptor e C' um controlador de um neurénio.

Sabe-se. também que. a ativagao da célula pds-sindptica n; devida ao transmissor
T liberado pela célula pré-sinaptica n; ativa moléculas de controle ;. Isto pode ser
representado por

7 @ R, >> C; (3.24}

onde € e >> denotam operacdes de concatenacgao e translagdo. respectivamente. Cada
ligacdo entre um transmissor pré-sinaptico e um receptor pos-sindptico, por outro lado.
ativa diferentes tipos de controladores (';. Estes controladores exercem diferentes tipos
de acgdes entre as células pré e pos-sinapticas.

T. & A, >> C; = agdo

Além disso, a quantidade ¢(() de controladores resultante da concatenagao X @ He
calculada como:

gy = (T} & ¢g(R)} o plT.R) {3.25]

onde ¢(T} ¢ a quantidade de T: g{R) é a quantidade de R. {T. R} é o grau de mafching
entre T e R ¢ as operacgoes & e o sao, em geral. normas triangulares tais como. t-normas
ou t-conormas [ROCH 92]. O grau de matching p{T. R) entre o transmissor e o receplor
¢ uma funcéao da quantidade do controlador C :

(I R) = f(qlC)) (3.26)



Baseados, entdo, nesses conceitos, as interconexoes entre os neurdnios da DPNN sao
descritas como segue.

Vamos denotar por:

~t )
T(Xioy) ¢ R(Xjoi)
um transmissor e um receptor do i-ésimo neurdnio-x na camada-X, correspondente ao
estagio N — k, respectivamente, e
T(Vi,) e ROGy)

o transmissor e o receptor do {i*") neurdnio-Y da camada-Y . para o estagio N—k. Suponha
tambeém que

Q(T(}'}i‘-;\—)) = q{ﬁ(}'}{»_k)) para todo i

gdT{XN_p)) = X’ _)) para todo 1.

Na DPNN. a quantidade ¢{7T{X\_;)) corresponde a um valor pertencente ao conjunto
X, e a quantidade ¢{T()%_,)) corresponde a um valor pertencente ao conjunto Y.

Conexdes entre os neurdnios da camada-X e os neurdnios da camada-Y,
correspondente ao estédgio N — k [Figura 3.§]

Considere o i-ésimo neurdnio-X na camada-X. X3 _;. € a guantidade de seu receptor
denominada ¢ R(Xx_,)). Na DPNN. este neurdnio recebe uma quantidade ¢{7{ ‘}:f-_k})
transmitida pelo j-ésimo neurénio-Y da camada-Y. Yi_,. A combinagao destas quanti-
dades, de acordo com {3.24}, ativa o controlador deste neurénio-X.

A funciao controladora. na DPNN é associada a equagao translormacao {v_x em 3.6).
< S

no estagio N — k. ie.

GCIN )y = ynor = Iva(g TR glRIN )

onde o par (g R{X%_,}). q(T{)'Z{»_k))} corresponde ac par (T} y{,) € (X}’)f;\-_i

Se o valor g(C{X} = yn_; for factivel, entdo as conexoes entre os neurdnios da
q A-ki) = W
camada-X e os neurénios da camada-yY sao estabelecidas da seguinte forma:

o]
=1



O -+-  Camada-X

O - O . e O -+ Camada-Y

AT )

Figura 3.8: Conexdes entre neurbnio-X e neurdnio-Y

ey -' 1 se ¢(C(XL_))>0
i -7 — N—kil 2 97
WA YR { (0 caso contrario (3.27)
onde W(XA_,.Y%_,) = 1 denota a conexao entre o i-ésimo neurénio-X da camada-X e

o j-ésimo neurénio-Y da camada-Y.

Conexoes feedback entre os neurdnios da camada-Y e os da camada-X [Figura
3.9]

Considere o i-ésimo neurdnio-X na camada-X e a quantidade de seu receptor, corres-
pondente ao estagio N — k. denominado ¢{R(Xi_,)). Na DPXNX. este neurénio recebe
uma quantidade ¢{7(}Y3_,)} transmitida pelo j-ésimo neurénio-Y da camada-Y. Consi-
dere a funcao controladora definida anteriormente. ¢{C{Xx_;}). Analogamente ao caso
anterior, a funcao controladora exerce uma agao sobre o neurdnio-X. o gual transmite uma
quantidade ¢(C{X% _,)) para todos os neurbnios-Y da camada-Y. através das conexdes
feedback. Esta agao ativara o neurdnio-Y da camada-Y. 1.6.. o m-ésimo neuronio-Y da
camada-Y para o qual

(YT 0)) = ¢(T(Xh_)) = g(CIXA_))

Desta forma. o grau de matching entre o transmissor do i-ésimo neuronio-X. no estigio

o
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N — k e o receptor do m-€simo neurénio-Y, no estagio N — k + 1,

#(T(Xh_)s ROT441))
é uma funcao da guantidade do controlador, de acordo com {3.26).

Observe que, como estamos nos referindo ao estagio N — & para estabelecer as conexdes
feedback, devemos ressaltar que o neurdnio-Y, deverd armazenar além da quantidade do
transmissor correspondente ao estagio N — k, a quantidade do transmissor relativo ao
estagio anterior N — k + 1. Assim sendo, neurdnios do tipo Y deverao conter dojs trans-
missores, um que armazena a quantidade correspondente ao estdgio atual e outro que
armazena a quantidade correspondente ao estigio anterior.

As conexbes feedback entre neurdnios-Y da camada-Y e os neurdnios-X da camada-X,
sao estabelecidas como segue:

rryem i 1ose g(T(Xxi)) = g(CINR_)) = qlROYT q
WO M) = { g Se ST = AR = aROFa0) 5
onde W{(Y¥ ;1. Xh_x) = 1denota uma conexdo entre o m-ésimo neurénio-Y da camada-

Y e o i-ésimo neurdnio-X da camada-X, 1.é., coloca-se peso igual a 1 para uma entrada
do neuronio-X.

3.4.2 Dinadmica da DPNN - Um algoritmo

Denotaremos por:

An—_i € ¥n_ip 05 conjuntos. como definidos na secao anterior;
e a;(Y/)’s as entradas no j-ésimo neurdnio-Y da camada-Y:
¢ N o numero de estagios:

e s a saida de um neurdnio da rede.

e g{R(X\_,})) como a quantidade do receptor do i-ésimo neurénio-X da camada-X.
no estagio N — k.

s g(7(X}_,)) como a quantidade do transmissor do i-ésimo neurdnio-X da camada-X.
no estagio N — L.

O
o



O -+« Camada-X

Camada-Y

Figura 3.9: Conexoes entre neurdnio-Y e neuronio-X

o wx_; o coeficiente da variavel aa_; na funcdo retorno ra_; no estagio N — ik =
0,1,....N -1,

e tn_; a funcao transformacao; L =0.1,...,N = ],

Passo: Inicializagac da Rede
Para o i-ésimoe neurébnio-X na camacda-X faca
Inicio
leia{aly )

leialg(RIXL)) = 2y € An

Fim
Para o i-ésimo neuronio-Y na camada-Y faga
leia(g(R(OYA_3))) = yh_joy € Wn

Esiégia N
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Para o j-ésimo neurdonio-Y na camada-Y faga
Para o i-ésimo neurdénio-X na camada-Y faga
Calcule ¢(C(X})) = tn{g(T(YR)), ¢(R(X})))
Se ¢(C(X})) = 0 entao
Inicio
W(X§)30) = 1
s(X5) = bl »aly
Fim

sendio W(X4L.Y3) = 0

Saida do Fsldgio N
Para o t-ésimo neuronio-Y da camada-Y faga
Para o i-ésimo neurdnio-X da camada-X faca

Se W{X}.¥{) = 1 entdo

Passo - Inicializagao do estigio IN-k
Para o i-ésimo neurdnio-X na camada-X faga
Inicio
lefaliin ;)
leiaf ﬁ’(ﬁﬂy_{;\'ﬁ.g—};’} = -?'f’a'_;;- € Aneoy
Wv_p = glRIXA_4))
Fim

Para o 1-ésimo neurénio-Y na camada-Y faga
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Inicio
leia(g(R1(Yi_1)) = Woior € YNk

3953‘(9(]%2()'}*4))) y:;\.’mk € YN—(k-1)

Fim

Passo Conexoes
Criando conerées de neurénio-X para neuronio-} € vice-versa
Para o j-ésimo neurdnio-Y na camada-Y faga
Para o i-ésimo neurdnio-X na camada-X faga
caleule g{C(Xk_,)) = tnor(@(T1YR_))- gl RIXN_:)))
Se q(C(X\_.)} = 0 entéo
WX 330 = 1
Enviar p/ todas as conexdes feedback o sinal dT{XA 1) = ¢dC(XN_i))

Receber o sinal gerado pelo campo produzido pela ativagao dos receptores
pos-sinapticos. 1.é.,

Para o m-ésimo neurdnio-Y da camada Y faga

Se gt R20%,)) = q{T(Xk_,)) entéo
Receber o sinal de saida do m-ésimo neurdnio-Y. 5{}':{1{&_1;) obiido no

estagio anterior

Calcular o sinal de saida: s{Xi_,) = flov_p*xav + 1007 )
senfo W{(NL_,.Y{_,) = 0

Passo: Saida
Para o t-ésimo neurdnio-Y da camada-Y faca
Para o i-ésimo neurénio-X da camada-X faga

Se W(Xi_,. Y4 ;) = 1 entdo

g2



Calcular s(Y5_;) = max{a(Yy_,)}

Armazenar o valor ¢{ R(Xx_;)) do neurdnio-X correspondente a maxima entrada

Algoritmo Principal
Inicio
Executar o Passo: Inicializacao da Rede
Paralk = 1,2... N —1 faga
Inicio
Executar o Passo Inicializagao do estagio N — k
Executar o Passo Conexdes
Executar o Passo Saida
Fim
Fim

A seguir. apreseniamos uma equivaléncia da rede proposta DPNN com o algoriimo
tradicional da PD.

3.4.3 Teorema de Equivaléncia

Teorema: A solucao fornecida pela DPNN € equivalente 2 solugao fornecida pela PD.
Prova:

Sem perda de generalidade. vamos assumir que um problema de PD serd resolvido
usando recursio backward. Para mostrar a equivaléncia. mostraremos que as fungoes
decisdo fi,7i = 1,2..... N nos estégios N — {1 — 1) dadas por {3.6) sao também processadas
pela DPNN. Lembremos que, para construir a DPNN. as seguintes correspondéncias foram
estabelecidas:

e A cada iteracio do processamento da rede corresponde a realizagao de um determi-
nado estagio da PD.
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o Os valores das variaveis discretas z e y correspondem as quantidades dos receptores
e transmissores dos neurénios-X e neurdnios-Y, respectivamente, i.é.,

‘?(R(*X;\!-—k)) = Tj\uk

TV N_i)) = Yhokt

para todo i-ésimo neurdénio-X e i-ésimo neurdnio-Y no estagio N — k.

A prova serd feita por imnducgao.

a) Primeiro, mostraremos que a ativacdo da camada-X e camada-Y, no Passo Inicializagao
da Rede, corresponde ao calculo realizado no estagio N em (3.6), isto &

i = ralynoaan) € Fyo= mar{fi}
sao calculados.

De acordo com o algoritmo. as conexdes entre a camada-N e camada-Y devem ser
estabelecidas. A fungao controladora

GO = In(g(T(YR)) g RIXE))) = talyho. @)

é calculada para todo i-ésimo neurdnio-X na camada-X. Dependendo do valor obtido, as
conexoes sao ou nao estabelecidas. Isto é equivalente a abordagem da PD, que considera
somente as combinacgdes das variavels r e y que tornam fn factivel. Uma vez que as
conexdes sao estabelecidas. o valor de f; € calculado.

De fato, de acordo com o Passo Inicializagao da Rede. a Saida do Estégio N deve ser
processada. Neste caso. cada t-ésimo neurbnio-Y recebe 1 entradas

onde

para | < n e algum neurdnio-X na camada-X, tal que. existe conexao do i-ésimo neurdnic-
X. X}. para t-ésimo neurdénio-Y. Y.

Segundo a definigao de 0 e &y temos que:

@y iy = exlglRIXE).g(T(YH)) = ralaly.yhoy)

7
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Mas, o t-ésimo neurdénio-Y, por definigho, € um neurdnio do tipo Max e assim
s(¥%) = maz{ar.az, ..,y an} = mar{rx(th.yh_y)] = maz{f]}

e isto € também valido para todo neurénio-Y na camada-Y.
Portante, Fy{yk_,) € calculado no estagio N.

b) Supondo, agora, que no passo k os calculos desejados no estagio N — (k — 1) séo
computados, devemos mostrar que a iteragao E 4+ 1 também realiza os calculos corretos
correspondentes ao estdgio N — k. Isto é, devemos mostrar

Frg1 = *aeklyn— ey TN—k) + Filyn-i) _ (3.29)

é calculada pela DPNN proposta.

Da hipdtese de indugao, assumimos gue

Filyn-r) = max{[x_;}
Entdo. resta-nos mostrar que a primeira parcela de (3.29) € calculada durante a execugao
da iteracao (k+1).

De fato. segundo o Algoritmo Principal, o Passo Conexoes deve ser realizado primeiro.
Neste passo. as seguintes conexoes sao ativadas ou estabelecidas:

- Conexoes entre os neuronios da camada-X e os da camada-Y,
- Conexdes feedback entre os neurénios da camada-) e os da camada-X.

Para estabelecer conexoes da camada-X para a camada-Y a fungéo controladora dada
por:

Q(C(-X;.’w(k-;-l}}) = 1,N'w£(q{f(}:?{’-€k+];))s‘}{R(-!;&’l‘:—{k»:»l)})) = 1;\7—k(yi‘_(k+1}a‘T'j;’\’._i;}

¢ calculada para cada neurdnio-Y da camada-Y e todo neurénio-X na camada-X e. de-
pendendo do seu valor. as conexoes sac Ou Nao estabelecidas. Desta forma, somente as
combinacoes das varidveis z e y que tornam fx -y factivel sao consideradas.

Com base nesses valores obtidos. q{C‘{_X'__‘;\v_(g_M})}. as conexoes feedback sio também
ativadas com o objetivo de garantir que os valores de

Fy;{—a— = Bl?\{f;u-—k}



obtidos pela rede anteriormente (no passo k), sejam também considerados neste estagio,

1.é.,
8(.’(;‘\;_(;;‘},1}) = S(}.{?ﬂ-k) - Fk(y?'nk)

onde m corresponde ao neurénio-Y tal que:

‘}’fR(}':h?-k)) = Q(T(X;\-’—(Hi})) = Q(C(X;‘-»(k-m))»

L I3 " - . » ’ ,-i - ...‘1' ~7
O préximo passo, € o de determinar o sinal de saida s(Xy_;14)) = Un_ ey * @ et
& T
(YN i )-
De acordo com a definigao, a entrada ay_(;4y) no neurdnio Xy _y, ., juntamente com
o seu peso correspondente W}, é tal que

U (ep1) * AN (hg1) = NI ) CENS TECTUTS B

Portanto,

-t

S(Xf’—(kﬂ}) = 7’]\'—&-(9‘(]?(-,j\‘—{i.-w#l)))-,Q(T(}?\’—fk-ﬂ))}} = 7'4"'-*'(3';;\"—1‘«“y‘f\"—(k-t»i))'

Seguinde o Algoritmo Principal. o Passo Saida desse estagio deve ser calculado. Nesse
caso, a saida de cada neurdnio-Y da camada-Y € calculada. Supondoe que cada neurbénio-Y
recebe n entradas {«y.as.....q;, ....a, ) onde

A

(1!{3':{‘_{1:4»1)) = S(X;\'—Ufﬂéf’

para [ < n e algum neurénio-X tal que existe uma conexao do neurdnio-X. X‘;‘vm(kﬂ). para
neurénio-Y, Y5 _ ., e lembrando que o neurdnio- Y. por definicao € um neurdnio Max.
nds temos:
Yy} = mar{e.agna ] =
- 1 H ™ [ . i
maz{ryva (T y‘a\-m(k“))} + Fi{yn_y) = maa {fk+1}
onde n denota o numero de neuronios-X que estao conectados ao neurdnio-Y.

Desde que este fato também € valido para todo neurénio-Y na camada-Y . seguramente
concluimos que os cilculos desejados para o estagio N — F sao executados pela DPNN e
assim © teorema esia provado.
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3.4.4 Exemplo Ilustrativo

Nesta secao, o Algoritmo Principal para a rede neural proposta ¢ desenvolvido para
ilustrar como a DPNN é construida. Consideremos para tal o seguinte problema de
otimizacao:

maz [ = 8z; + 10z
sujeito a 4x; + 222, <12 (3.30)
Ty .7 ?_G

A DPNN correspondente é uma rede do tipo da proposta na Figura 3.7. No entanto.
os passos do Algoritmo sao melhor vizualizados na Figura 3.10.

Esse exemplo pode ser resolvido com N = 2 estagios.
Seja:

X, = {25} =10,1,2.3.4,5.6}.

{21} = {0,1,2.3}.

=
f

t, = yo— 41, and {; = yy — 225 ¢ { fungbes transformacao),

Yo = {¥i} = {0.4.8,12}.

o= {w} = {12}

@, = 10:i=0.1.....6. @ = 8§ :;=0123 N =2,

Durante o Passo de Inicializacao da Rede. as seguintes varidveis sdo inicializadas:
g(R(X})) = 2b€ Ay, 1=0.1.2.....6

Gg(R(XD) = zieX, i=0.1.2.3

g{R(VH))
g(R(YY)) = 12

yied, i=0.1.23

a, = g(R(X}) i=0.1....6
a, = g(R(X}) =0.1.2,3

Nesse Passo, as conexdes entre a camada-X e camada-Y sao criadas. correspondentes
a realizacio do Estdgio N. Para j = 0.1.2.3eparat = 0.1.2.....6 a quantidade
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g(C{X3)) = t(g(T(YF)). g RIXD)) = ¢(T(F)) — 2+ g(R(X}))

é calculada e as interconexdes sao estabelecidas dependendo do seu valor. Por exemplo.
para 7 = le1 = 0.1,2,...6 as seguintes conexdes sao ativadas:

WXL = 1;¢ = 0,1,2

porque A _
glC(X3)) = 4=-2%2,2>20; 1=0,1.2
e -
W(XLY)) = 0::12>3
porque _ _
g(C{X3)) = 4—=2=+2,<0:7 23
As saidas s{X}) = @i*a, = 10=*25 ¢ = 0.1.2 540 também calculadas. As conexdes

estabelecidas sao mostradas na Figura 3.10. que apresenta o processamento detalhado da
rede em cada estagio.

Ainda execuiando esse mesmo Passo, a saida de cada neurdnio-Y na camada-Y. corres-
pondente ao Estagio N, € calculada. Consideremos. entao. o neurénio-Y, Y3 e sua saida

s(Yh,

S0 = mar{a;.ap. s}
onde
ap = s{XJ)) = 10+0 = 0
ay = s{XJ)) = 10xqg(R(X})) = 10+1 = 10
as = s(R(X7)) = 10+ g(R(X])) = 10%2 = 20
Portanto,

(30 = mar{0.10.20}) = 20.

fl

v

Analogamente, as saidas dos neurénios-Y restantes. Y. 17,1} sio calculadas.

A seguir, b = 1 e o Passo Conexdes é executado. Nesse passo. as conexdes feedback
entre a camada-Y e a camada-X. bem como, entre a camada-X e camada-Y sio designadas.
Para estabelecer essas conexoes. a funciao controladora:
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o y.-2x,) CAMADA X-O
1)

CAMADA Y-O

CAMADA X-1

; CAMADA Y-1
o
| 60

Figura 3.10: DPNN para o Exemplo Hustrativo
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gC(X]) = (g RIXD).¢(TAY))) = ¢(TOP) — 4 * g(R(X}))

é calculada para i = 0,1,2.3. Para ilustrar, considere o neurénio-Y, Y, € o neurénio-X,
X}, Temos entao que:

g(C(X])) = 12—4+%1

8§>0

i

Isto implica que W(X], ¥
satisfaz

1e W2 XY = 1 porque o neurdnio Y2 € o que
254 porg 2 q

GROP)) = ¢(T(X]) = ¢(C(X]) = 8.

O neurdnio X1 recebe a saida s do neurdénio Y7, s(}7) = 410, e sua saida é dada por:

(XD = flal+dd +s0F) = 8§+1440 = 48,

A seguir o Passo Saida é realizado. Nesse Passo, a saida de um unico neurdnio-Y ¢é
calculada do seguinte modo:

000 = maa{a;.ag, a5. a4}

onde

(XD) = 8% 0+ 60 = 60:

o)
iy

!

r

YO =8+2420 = 36
ay= s(R(X?)) =8+34+0 = 24

e, portanto,
SO = mar{60.48.36.24) = 60

que corresponde ao valor otimo da fungao objetive {fo.). A solugao Stima pode ser
recuperada através das conexdes em negrito na Figura 3.10. fornecendo

17 = 02} = 6o = 60.
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vo=wy -2 20 1 ¥ =y — Ar: 5 Yz = y3 — 323 3 ys =20

J ry — 5.’1‘] j T'9 = }.1;1‘2 l Ty = 8.533

Figura 3.11: Diagrama de Fluxo
3.4.5 Aplicagoes
O Problema da Mochila

O problema cléassico da mochila pode agora ser resolvido pela abordagem proposta:

max  Hry + 1lag + 8523

sujeito a 22y + Ay 4+ 303 < 10

Resolvendo-o por programacao dindmica com um estdgio para cada item (n = 1,2,3)
e com varlaveis de decisdo 7. obtém-se ¢ diagrama de fiuxo mostrado na Figura 3.11.

A DPNN correspondente para este exemplo é uma rede do tipo da mostrada na Figura
3.7. No entanto, para mellior compreenséo a Figura 3.12 mostra o processamento da rede
em cada estagio.

Ohserve que os primeiros neurénios- X da terceira camada da Figura 3.12 recebem varias
entradas, cada uma num dado instante de tempo. Estes sinais de entrada sao emitidos
dinamicamente guando os neurdnios da quarta camada sao ativados. Um neurdnie do
tipo X emite vérios sinais de saida. mas isto nao contradiz a definicao de neurdnio. uma
vez que estes sinals sho emitidos cada um a seu tempo. Isto tambeém ¢ valido para os
neurénios da quinta camada.

A solucéo 6tima pode ser recuperada através das conexdes vistas em negrito na Figura
3.12. obtendo-se:
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Figura 3.12: Uma DPNN para o problema da mochila
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O problema do Caminho Minimo

Talvez a mais direta aplicacao da PD é a determinagao do caminho ou da rota minima
em uma rede. Considere o mapa contendo diferentes caminhos na Figura 3.13. Um
viajante guer encontrar a rota minima para sair do ponto P e chegar ao ponto Q. Existemn
seis pontos intermediarios A. B. .., F. Os comprimentos de cada caminho entre esses
pontos sao indicados no mapa. Qualquer caminho de P a Q representa uma rota candidata
a solugao.

Assumindo que a direcao de trafego é sempre da esquerda para a direita. o numero de
rotas possiveis é finito. O problema pode. portanto. ser resolvido enumerando todas as
rotas possiveis e comparando o total de seus COMPrimentos.

Figura 3.14 mostra uma estrutura de decisao de j-esidgios para o problema. Nao existe
nenhuma escolha no estagio 4. uma vez que o estado final é o ponto yy = Q dado.

Adotando. nesse caso. recursao forward, a DPNN correspondente € uma rede do tipo
apresentada na Figura 3.7. No entanto. a Figura 3.15 ¢ apresentada com a finalidade de
exibir o processamento da rede em cada estagio. Nesta Figura. os pesos nao saoc indicados.
porque todos sao iguals a 1. A solucio pode ser recuperada através das conexoes vistas
em negrito [Figura 3.13], obtendo-se o caminho minimo: PDBFQ.
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Ty=Aou D r2,=BouFE r3=C ou F 24 = Q

| | |

= P - T = T =T s
Yo 1 Y1 1 2 Y2 2 3 Ya 3 4 Y = @
] ri{yo.21) } ro{yn, T2) l ralys, 23) l ra{ys. Ta)

Figura 3.14: Diagrama de Fluxo para o problema do caminho minimo

Uma questido que necessita de esclarecimentos aqui, refere-se a obtengao da solucao de
um problema dado, quando a rede termina o seu processamento. De acordo com o algo-
ritmo proposto, o valor da variavel o, ¢{ R(X)), que correspondente & entrada maxima no
neurénio-Y, deve ser armazenado junto ao neurénio- Y, em cada estagio. Assim. baseando-
se no modelo matematico de neurdnio proposto por Bezdek [BEZD 91], propomos ¢ mo-
delo para o neurénio-Y. mostrade na Figura 3.16. De acordo com este modelo o neurdnio-
Y deve possuir uma memoria para armazenar os correspondentes valores da variavel 2 em
cada estagio.

Na Figura 3.16. s{17) denota a saida do neurdnio-Y. que por sua vez é dada por:

.

(Yi=a;{Y}= m?x{czg(}’)}
sendo (Y} = s(X'*) para algum k-ésimo neurdénio-X na camada-X. Entéo. se a,(}} =

(X'}, o valor g{ X'} deve ser armazenade como o valor 6timo da variavel x correspondente
a varidvel de estado y.

3.4.6 Generalizaciao da DPNN

Até agora consideramos problemas nos quais uma Unica varidvel por estégio era ne-
cessaria. Entretanto, a aplicacio da PD néo se limita a este caso especial.
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Figura 3.15: DPNN para o problema do caminho minimo



Vetor de Entrada «
(153 /53 L. ap

N ‘

s{Y) = a;(Y) = s{X7")
= maz{a;(}}}

q(T(X'))

Saida s

Figura 3.16: Modelo Neurénio-Y

A decomposicao em estégios levard, em muitos casos. a problemas de otimizacao envol-
vendo varias varidvels de decisdo por estagio de modo que z,, nao é uma vanavel simples
mas, um vetor. As varidveis de estado y, podem tambeém ser vetores porque. em principio,
cada restricao requer uma variavel de estado.

Consideremos o seguinte problema:

niax ()
sujetto a g{a} <0
x>0 inlerros

onde a funcio decisao I é uma funcio separédvel. g : B — K™ e z € " € um vetor de
inteiros nao-negativos.

Para resolver este problema através da DPNN, observemos que as solugoes paramétricas
em cada estéagio sao. agora. fungbes das m variaveis de estado,

3.7; m?ﬂ(vi‘yz*~ygag £ Fﬂ ﬂFﬂ{y]‘UEy:‘ﬁ)



Entao, de acordo com a abordagem proposta, cada neurénio-Y na DPNN deverd ter
tantos receptores quantos forem o ntmero de varidveis de estado. Isto implica que o
nimero de neurdnios-Y na camada-Y devera ser igual ao nimero de combinagdes possiveis
entre os valores das variaveis de estado. A mesma situagao ocorre para as fungdes con-
troladoras. No restante, o processamento da DPNN é exatamente como descrito na segao
3.4.2. As modificacbes necessarias nos passos descritos na secao 3.4.2 sio apresentadas a

Seguir.
Estdgio N
Conexdes entre os neurdnios da camada-X e os camada-Y, no estagio N
Para o j-ésimo neurdnio-Y na camada-Y faga
Para o i-ésimo neurénio-X na camada-X faca
p = 1
Calcule ¢{CH{X}))
Enquanto (p < (m—1) e ¢{CP(X})) > 0) faga
p=p+l
Caleule g(CFX%)) = a(g(TPVED). g(RINK)))
Se {p = m) entao
WX 03) = 1

senao ‘H(Xi}{) = 0

Passo Conexoes
Conexdes entre neurdénios camada-X e os da camada-Y, no estagio N — &
Para o j-ésimo neurdnio-Y na camada-Y faga
Para o i-€simo neurénio-X na camada-X faga
p = 1
Calcule g(CH{ X))

Enquanto { p < m and ¢(CP(Xk_;)) = 0) faga
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p=p+l
Calcule g(CP(Ni_,)) = thoilg{TP(Vi_)), a( RIXk_;))
Se (p = m) entao
Parap = 1tom—1 faga
g(TP(Xh-1)) = (CP(Xx_i))
W(Xyop Vo) = 1
sendo W(X§_ . Y7_,) = 0
Conexoes feedback entre neurdénios da camada-Y e os da camada-X
Para o ¢-ésimo neurdnio-Y da camada-Y faga
p =1
Enquanto {(p < m 1) faca
Se g(R"(V3_yp1)) = q(T?(X%_,)) entéo
p = p+l
Se (p = m)} entao
WOF e Xhoy) = 1
Receba a saida s do g-ésimo neurénio-¥. s(¥3_, 1)

Calcule o sinal de safda s(X§_,) = fi{wh_, *as_, +s(Yi_, 0

Para ilustrar esse caso consideremos o seguinte exemplo:

mar [ = dr; + 15 + 13
sujettoa T+ a1y <1

23'1 o I3 S 2

interpretado como um problema de capacidade de utilizacdo Stima com 2 restrigdes de
capacidade, As varidveis o,. n = 1.2.3 devem ser inteiras nac-negativas. O problema
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o=y -—120 Y1 =y - 12 ys = y3 ~ Ora ys =1
] 2 3
p=n—2r; 20 5y = 29— 00 o Iz T3 g =2
: 1 2 3 REE—
Ty Iz T3

Figura 3.17: Diagrama de Fluxo

pode ser decomposto num problema de trés estdgios como pode ser visto na Figura 3.17.
adotando recurséo forward.

Para cada um dos dois recursos consumidos sucessivamente. introduzimos as variaveis
de estado. y, € z,: n = 0.1,2.3. O estado final é dado por yz = 1liz3 = 2;parao
estado inicial temos que yo = 0.2¢ > 0 (i.é.. as variavels de folga do problema PL séo
nao-negativas).

As variavels do problema podem tomar os seguintes valores:

variavel valor

T 0.1
Ty O. i
T3 0.1.2
Un 0.1
s 0.1.2

~T

A DPNN que resolve este problema ¢ uma rede do tipo da apresentada na Figura 3.7. A
Figura 3.18 mostra o processamento detalhado da DPNN correspondente a cada estagio.
Observe que existem duas fungdes controladoras em cada neurdnio-X e, cada neuroénio-y

temn dois receptores. correspondendo as duas varidveis de estado yr. Zn.

A solucao étima pode ser recuperada através das conexdes em negrito vistas na Figura
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3.18, obtendo-se:

3.4.7 Analise dos Requisitos Computacionais

Consideremos um problema de otimizagdo com N estagios. ki e 7; valores para as
o= 1,2, N,

variaveis de estado e decisdo, respectivamente no estagio 1. ¢
De acordo com [NEMH 66}, a solugao pela PD requer uma adicdo para cada combinagao

\E
(yi, ;) nos estagios 2

.....N. ou seja

N
> kiji .
1=2

adicdes. Para cada valor da varidvel de estade existem. em todos os estagios. j; — 1
comparacbes e no 1ltimo estégio existem A, —1 comparacdes para se determinar o maximo

de fa(anj. Um total de
)\'
Skilgi—-1) 4+ ke =1

i=1

comparagoes sao necessarias.
Vamos assumir que o tempo gasto para uma adigao € uma comparacao seja t4 € I¢

respectivamente. Entao. o tempo total ipp necessario para a solucao via PD é

N N
!DP = (Z kiji}t-% + (Z'z‘nz{jz—}) e ;?{ - }}1’(‘
=7 =1

Para a DPNN. uma vez que os calculos relativos aos neurbnios-y sao realizados em
paralelo, as comparagoes correspondentes também sao processadas em paralelo e assim o
tempo total iy necessério para a solugao do problema utilizando a DPNN proposta €

N
= (Y kidis+ N

Ian =
=7
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Figura 3.18& Uma DPNN para resolver o problema PL
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Claramente,
inny < tpp.

Relativamente ao armazenamento necessario até a obtencao da decisao 6tima, com
referéncia a um esquema backward, Nemhauser [NEMH 66] faz as seguintes consideragoes.

Primeiramente, observemos que
l’k(y};-—l) . ko= A"T, N — 1, veay 2,1
¢ armazenado até que o 6timo seja obtido, mas

Flyn_i)

é armazenado somente até
Fk+1(y!\’—{k+n}

ser calculado. Dessa forma, deve haver capacidade de armazenamento suficiente para as
N {funcoes x{yi—1) € para os dois valores consecutivos de fj. -

Observemos também qgue, para uma variavel de decisao de s-componentes existern s+ 1
tabulacoes de funcoes otimas para cada valor da variavel yax_(i41), consistindo de uma
unica tabulacdo de Filyn_1) € s tabulagoes de xp(yp-1)-

Assumindo que existem N estagios, p varidveis de estado. cada uma tendo & valores
factiveis e s varidveis de decisdo, por estdgio, entio. o armazenamento total necessério
para obtencao do otimo via PD ¢

N{s + 2)k7.

O fator que tem mazior influéncia sobre esse resuitado é o nimero de variaveis de estado
por estagio p.

Para o modelo de rede neural proposto. uma vez que toda informagao é armazenada
na topologia da rede. temos que € necessério uma rede DPNN de duas camadas com
kP neurdnios-Y na camada-Y e s neurdnios-X na camada-X para a obtencao da solucao
6tima. Por exemplo. se o lado direito das duas restrigdes do problema LP na secao anterior
é igual a 10 e 20. respectivamente. a camada-Y deveria ter 11 = 21 = 231 neuronios-Y
{na abordagem de PD. seriam necessdrias N tabelas com 231 linhas cada). O numero
de neurdémios-X na camada-X aumenta com o numerc de valores factiveis para z,, (na
abordagem da PD. isto também acontece, e acontece para as N tabelas).



3.5 FDPNN - Rede Neural para Otimizacao Fuzzy

A abordagem desenvolvida na segao anterior é estendida nesta secido para resolver
problemas de otimizagao fuzzy. As modificagbes necessarias. bem como, a rede neural
proposta para resolver esta classe de problemas de otimizagao, sao apresentadas.

3.5.1 Definicio da FDPNN

Para a apresentacao da FDPNN, primeiramente definiremos os neurénios que consti-
tuem a FDPNN. Em seguida, definiremos as interconexoes entre os neurdnios definidos.

Definicio dos Neurdonios da FDPNN

A rede FDPNN proposta nesta secdo é constituida de dois tipos diferentes de
neurdnios: neurdnio-M e neurdnio-m, descritos a seguir.

Assumiremos, sem perda de generalidade. um esquema backward, para resolucao de
problemas de PD.

Seja:
o Uy = {ul.ui ... ul} o conjunto de valores discretos gque a variavel de decisdo upn_;
pode assumir no estéagio N — ki b= 1.2, A

s X;. = {2].2%. .. 21} o conjunto de valores discretos que a varidvel de estado ax_;
pode assumir no estdgio N — kb = 1.2, ..0A0

(UX }'f~_k = {{'ui,,a‘{.}. v € Uy, ’zi € Xp /fvop{ul 2]) existel.

onde fn.; ¢ uma funcio de controle nédo-fuzzy como em (3.16}:
s n o numero de elementos do conjunto (UX Jh_,.
Um neurdnio-M [Figura 3.19] é um neurdnio do tipo Max. como definide na segao 3.3.
Um neurénio-m [Figura 3.19] é um neurdnio do tipo Min, que recebe varios sinais de

entrada a,. sincronizadas pelo mesmo mecanismo adotado pelo neuronio Min {ou neurénio
Max) para fornecer uma saida s.

A saida de um neurdnio-m. s. é dada por:
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a, (51 ay,
wy
[L8F)
WUy ] Wy,
a min
ﬂ
9
neurdonio-M neurdnio-m

Figura 3.19: Neurdénios da FDPNN

s = pla) ANwa;

onde u ¢ uma funcao peso que atua sobre a entrada & produzindo p{@) e a, sdo entradas
recebidas de outros neurdnios cujos pesos sao w;. Na FDPNN. s = u(a} A g, pois
w; = 1 e asentradas nos neuronios-m tem o seguinte significado. Considerando os pares
de entrada no neurdnio-m:

(pla).wia;) = (u(é). a;)

Lemos gue:

- p{a): corresponde ac valor fornecido pela fungéo de pertinéncia y. calculada num
determinado valor. a da variavel an_;.

- a; sao as entradas recebidas de outros neurdnios. {Na FDPNN esses neurdnios sac os
neurdnios-M).

O conceito de funcao peso sera definido no capitulo 4. onde um neurénic recorrente
generalizado serd proposto.

A DPNN é constituida de dois tipos diferentes de camadas: camada-M. que € aquela
composta somente de neuronios do tipo M e camada-m. que é composta somente de
neurdnios do tipo m.

Na proposta inicial, as camadas da FDPNN alternavam entre camadas-M e camadas-
m, sendo que a primeira camada deveria ser uma camada do tipo camada-M. A rede
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Camada-M

Figura 3.20: Rede Neural para Problemas Fuzzy -FDPNN

FDPNN deveria ter um total de 25 N camadas. sendo N o numero de estigios necessdrios
para se obter a solugao do problema em questdo via PD. Os detalhes dessa proposta inicial
estao contidos em [FRAT 92.FRAS 93].

Analogamente, ao caso anterior. mvestigamos a possibilidade de reduzir o numero
de camadas, uma vez que este numero aumentava com o numerc de estagios. Portanto.
propomos aqui uma rede neural constituida de apenas duas camadas. com feedback [Figura
3.20]. sendo que a primeira camada € uma camada do tipo camada-m e a segunda camada é
do tipo camada-M. As interconexoes entre os neurcnios dessas duas camadas sao definidas
a seguil.

Interconexoes enire os neurodnios

¢ Conexdes entre a camada-m e a camada-M

As interconexdes {pesos) da camada-m para camada-M sao designadas. a partir de
uma tabela de transigao de estados dada, como segue:

ﬂ'(mi,ﬁfg} =1 se [ao {glRim)) glT{M))) existe

onde W(mi, M) =1 denota a conexéo entre o i-ésimo neurénio-m da camada-m e
o J-ésimo neuronio-M da camada-M. no estégio N — 1.

e Conexdes feedback entre a camada-M e a camada-m



Para definicao das interconexdes enire os neurénios das duas camadas, os conceitos
descritos e detalhados em [ROCH 92] sdo também usados. Adotando a mesma
notacao anterior. seja:

T(myx_,) e R(my_,)

um transmissor e um receptor do i-ésimo neurénio-m, no estagio N — k, respectiva-
mente e seja

T(Mi_)) e R{Myi_)

o transmissor e receptor do i-ésimo neurdnio-M. no estagio N — I, respectivamente.

Supomos também que

g(T(ML_))) = ¢(R(My_,)) para todo i

G Tiniv_)) = glClmi_,)) para todo i.

A quantidade ¢(T(m'_,}) corresponde a um valor pertencente ao conjunto U. e a
quantidade (T (A} _;)) corresponde a um valor pertencente ao conjunto X,
Consideremos. entao. o i-ésimo neurdnio-m na camada-m e a quantidade de seu re-
ceptor denominado, ¢(R{mi_,}). correspondente ao estagio N — k. Na FDPNN, este
neuronio recebe wma quantidade, (;(T(;Uf)), transmitida pelo (j-ésimo)neuronio-M
da camada-M. A combinacao destas quantidades ativa o controlador (funcéo con-
troladora) deste neurdnio-ni.

A funcio controladora é definida como sendo a equacio transformacao ou fungao
transicao de estados fn_; citada em (3.10). 1.6..

g(Cim ) = yvog = froslg{RUmS )b ol T(ME_00)

onde o par (g(R{m’_,)). g(T(M{_))) corresponde ao par (ni..r{.} € (X s

Usando o fato que o controlador pode participar na especificagao do transmissor
liberado no terminal pré-sindptico. ele exerce uma a¢ao 1o neurénio-m, o qual trans-
mite uma quantidade ¢{ ({1} )} para todos os neurdnios-A da camada-M. Esta agao
ativard um neurdnio-M. por exemplo. o t-ésimo neurdnio-M para o qual

G ROMS i) = ¢lTimc_)) = ¢(Climi_,))
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O .« Camada-m

Q <~ Camada-M
‘ ? Cf g(T(MLZ,)) ﬁ

Figura 3.21: Conexdes entre os neurdnios do tipo M e m

Da forma como essas interconexdes foram definidas. o grau de matching
T 1t ;
(T L R(M A q))

entre o transmissor 7{m_,) e seu R{M\_,.;) é uma fungdo da quantidade do
controlador. concordando com a equagao (3.26}.

As conexdes fredback entre neurdnios da camada-M e os neurénios da camada-m.
sao estabelecidas como segue:

&

5)2{ 1 i g(T0mi)) = glClni) = glRIML_i41)) (3.31)

WAL i, L
(VN 0 caso contrario

onde WAL _; ,.m_;) = 1 denota uma conexao entre o t-ésimo neurdénio-M da

camada-M e 0 i-ésimo neurdnio-m da camada-m.

3.5.2 Dinamica da FDPNN - Um algoritmo

Sejam

[
[
e}



o U/, e X} os conjuntos como definidos na segao anterior;
® a;(.) as entradas para os neurdnios-M da camada-M;

¢ N o nimero de estagios;

e s a saida de um neurdnio na rede,

‘i = pi{u}) a fungio de pertinéncia correspondente a restricao do estagio N ~k; k =
1,...N—=1,

o un = pun(aly) a funcio de pertinéncia correspondente a meta (estagio N),

fn-r a funcdo de transicao de estado para o estégio N — k: bk =1,.., N,

Passo: Inicializacdo da Rede
Para o i-ésimo neurénio-M na camada-M faga
Inicio
leia(g(R(IML))) = 2y € X
S(MfL) = pon(glRIMY))
Fim
Passo - Inicializagdo do estdgio N — &
Para cada i-ésimo neurdonio-m na camada-m faga
leialg(R{miv_y))} = ui_, € U
Para cada neurdénio-M na camada-M faca
Inicio
leia{g(RI(M_))) = 2 ; € Xs
leia( g(R2(Mi_,))) = h_yos € Ximy
g(T1M_,}) = g(RI(AT,_,)
g{T2AML_ ) = gl R2{M_ )



Firn

Passo Conexoes
Criando conexdes entre a camada-m e camada-M
Para o j-ésimo neurénio-M faga
Para o i-ésimo neuronio-m faga
Inicio
ativar g(C(miy_;)) = IrorlgTOMA_ )Y g(R(my )
g(T(mi_p)) = ¢(Clmk_y))
Wimh_ M) = 1
Fim
Criando conexdes feedback entre a camada-M e camada-m
Para o t-ésimo neurdnio-M no estagio anterior faga
Se g(R2A(MA_141)) = ¢(T(mi_;)) entdo
Receber o sinal de saida do t-ésimo neuronio-M,
s(M_,.;) obtido no estagio anterior
Calcular o sinal de saida: s(my_,) = min{p(g(R{m_))). s(ME_;11))}

Calcular ¢; = (ra-(_-’U;i-‘_k} = s{m_; ]

Passo Saida
Para o t-ésimo neurdnio-M da camada-M faga

Calcular s{ML_,) = max;{a}
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Algoritmo Principal
Inicio
Executar o Passo: Inicializacao da Rede
Parakt = 1,2,...,N faga
Inicio
Executar o Passo Inicializacao do estagio N — &
Executar o Passo Conexdes
Executar o Passo Saida
Fim
Fim

A seguir. apresentamos uma equivaléncia da rede proposta FDPNN com o algoritmo
relativo a estenséo da PD no sentido de Bellman e Zadeh.

3.5.3 Teorema de Equivaléncia

A solucao fornecida pela FDPNN € equivalente a fornecida pela abordagem da PD.
Prova:

Assumiremos. sem perda de generalidade. um esquema backward para resolucao de
problemas de PD e que f; = f.1=1.2..... N nos estagios N — 1,

Lembremos que. para a construcao da FDPNN as seguintes correspondéncias foram
estabelecidas:

e Para cada variavel de decisao ua_y,_1) e variavel de estado rn_, existe um corres-
pondente neurdnio-m e neurbnio-M. respectivamente. no estagio N - k.

e Os valores das varidvels discretas u e » correspondem as quantidades dos receptores
e transmissores dos neurdnio-m e neurdnio-M., respectivamente, 1.€.,

q(H(???L)} = ?:1{.

g(T(M})) = a;
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para todo i-ésimo neurdnio-m e l-ésimo neuronio-M, respectivamente.

A prova sera feita por inducao.

a) Inicialmente, mostraremos que a ativacédo da camada-m e camada-M corresponde aos
calculos realizados no estagio N — 1 em (3.13}, ou seja:

ﬂG—"""‘(-’*'AL}) = ﬂ?.aqt;fv..l{}t(uNm}) A }tc;:\'(:l‘N)}

= maz,xo {p(@" ) A pen (f(u” 72"

é calculado.

De acordo com o algoritmo. o Passo Inicializacdo da Rede deve ser inicialmente exe-
cutado. Nesse passo. os valores de pgn(2™) sdo introduzidos & rede, através da execugao
do comando: s(ML) = pex(g{lRIML))).

Em seguida, k = 1, e os neurdnios recebem os valores das varidveis correspondentes ao
estagio N — 1, de acordo com a execugéo do Passo Inicializacao do Estdagio N — k. Além
disso, a Tuncdo controladora para cada j-ésimo neurdnio-M fixado, e para todo i-ésimo
neuronio-m,

g(Clm'y_, 1) = flg{T(ME_ ). gl RimN_1)))

é ativada e as conexdes W im_,. Mi_,) = 1 sao estabelecidas se f existir. {Em geral. f
¢ dada na forma de tabela).

Isto equivale. na abordagem da PD a considerar apenas combinagbes das variaveis u e
7 para as quais [ existe.

A seguir. a quantidade ¢(T{m'_;) = ¢(C(m_,)) para todo i-ésimo neurdnic-m na
camada-m e as conexodes feedback entre a camada-M e camada-m sio estabelecidas em
fungao do valor de ¢(C{m _,}) obtido. do seguinte modo:

se o t-esimo neurdnio-3 no estagio anterior N € tal que
¢ P W 5 ¢ o i 3
G RIMN)) = g(Tinnoi))

entao A
Wimi_,. ML) = 1.

Com as conexdes estabelecidas. a saida do neuronio-m. mi_;.

s(miv_y) = min{p(g(Rimi_; )} (MR} (3.32)
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e a;(Mj_,) = s(mh_,) sho calculadas.

Da definicio de g{R(mY_;)) e s{Af}) e lembrando que isto é valido para todo i-ésimo
neurdnio-m, na camada-m, concluimos que o resultado dado por (3.32) é equivalente a:

(™) A e (F2™ 1 TT)),

Seguindo o Algoritmo Principal, o Passo Saida € agora realizado. Neste caso, lembrando
que cada j-ésimo neurdnio-M, por definicao é um neurdnio Max. temos:

s(Mi_y) = max{a;{My_,)} = max{s(mi_,)}
que € equivalente a

maa‘{p('u‘\y“] ) A ;lGA‘{f(JI‘A'—!, b N} = pgres.

Portanto, o estagio N — 1 é executado na primeira ativagao das camadas:m e M.

b) Vamos supor agora, que na iteracdo (k —1). a ativagdo da camada-m e camada-M.
executam o estagio N — (k —1}. Devemos mostrar que na proxima iteragao k., os calculos
correspondentes ao estagio N — k sdo realizados corretamente, pela FDPNN. Em outras
palavras, deve-se mostrar que:

pon-s(zF) = nl‘a_)’{({;z(u"\'“k} A prgn—oon (et T {3.33)

é calculado pela FDPNN proposta.

Da hipdtese de indugao. temos que:

Hex—ieo) (2,1’\'—{1:—}})

ja esta calculado. Seguiremos o Algoritmo Principal para mostrar que os calculos restantes
em {3.33) sao também computados.

De fato, de acordo com o Algoritmo Principal. o Passo Conexodes deve ser executado
primeiro. Neste passo. as seguintes conexdtes sao estabelecidas:

- Conexoes entre a camada-m e camada-M,

- Conexoes feedback entre a camada-M e camada-m.
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No primeiro caso, a fungéo controladora dada por

qClim_)) = Flg(TAM_ ). g(Rim_ 1)

¢é ativada para todo 1-ésimo neurénio-m, na camada-m e as conexoes I’V(mj\r“h Mi_ =1
sao estabelecidas se { existir no ponto desejado.

Em tais casos, as conexoes feedback entre a camada-M e camada-m sao determinadas,
com o objetivo de garantir que os valores de pgr-(e-1 (2™ ~*~1)) ohtidos no estagio ante-
rior, sdo tambeém considerados neste estagio, 1.é.. o t-ésimo neurdénio-M da camada-M ¢
ativado, porque ele € o neurdnio que satisfaz o requisito

g(R2(My_ ) = q(T(my_,)) = ¢(Clmi_)).

Assim sendo. o sinal de saida s(Mi_,_,,) = ;fG-;\'_(k—i‘;(.'l‘;\‘—(k_z)) é recebido pelo

neurdnio-m, mi_, €

s(miv_y) = min{p(g(R(mn_ )} s(MA_ioyy))
é calculada para todo 1-ésimo neurdnio-m, na camada-m. Portanto,
.—k'{'})

sty g ) = p(ud TFY A g cian (1*;'\

A seguir, o Passo Sajda é executado. Neste caso. a saida de cada t-ésimo neurdnio-M é
calculada. Suponde que cada t-ésimo neurdnio-M recebe n entradas (¢y.4a5.....a,,) onde
a; = s{m'_,) para ! < n e algum ¢ tal que existe uma conexao do ;-6simo neurdnio-m.
mi_p. para o t-ésimo neurdnio-M, AL_,. tem-se:

s(Mi_,) =mar{a.ay. ....a,} =

max{u(uF) A porare (27 7H)

Uma vez que isto € valido para todo t-ésimo neurdnio-M na camada-M. concluimos
que os caiculos desejados para o estagio N — |

pon-i{a™F) = max{u(u” ") A il'G.’ﬁ'——A-é—}{.?”y—k-}nl)}

sao executados pela FDPNXN e assim o teorema estd provado.



3.5.4 Exemplo Ilustrativo

Como uma ilustracho, consideremos o mesmo problema de otimizacao colocado na
secao 3.2.2 proposto por Bellman e Zadel: [BEL2 70]. onde o sistema de controle tem 03

estados: rj,rq. 23, duas enlradas u; € up € 0 numero de estagios é N = 2.
Seja a meta fuzzy no tempo { = 2 definida pela funcao de pertinéncia yy cujos valores
J Y i
S30:

pa(ay) = 0.3 pola) = 15 polas) = 0.8
Sejam as restricoes fuczyem { = le{ = 0, respectivamente, dadas por:

prlu) =15 palug) = 0.6;p00{wy) =075 poluz) = 1.

Vamos supor que a tabela de transicio de estados que define a funcgao [ seja dada
através da tabela 3.1.

Ty

Uy Ty Iy Iz

(23] 2 Ta 2y

Uy | Iy Ty I3

Tabela 3.1: Tabela de Transicao

Seguiremos o Algoritmo Principal para a rede proposta afim de ilustrar como a FDPAN
¢é construida. A rede neural FDPNN que resolve este problema pode ser vista na Figura
3.20, considerando dois neurdonios na Camada-m e trés neurdnios na Camada-M. Os
passos necessarios para obtencao da solucao sac apresentados na Figura 3.22.

Definiremos:

U = {ui) = el = {uougl.

Uo = {ud} = {8} = )

fi = f = [ :funcao de transicao de estados no estagio b b= 1.0\

);2 = {‘Q!?} = {’1?7%1%} = {:7'1._."('2._.7’.‘3}..
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Camada-M-0

{amada-m-1

Camada-M-1

Camada-m-2

(amada-M-2

Figura 3.22: FDPNN para o Exemplo llustrativo



Xp = {z}) = fhedal) = X
Xo = {zi} = {ad,2l,2} = Xy,

u; = {0.3,1,058},

M1 = {1,0.6},
po = {0.7,1},
N = 2.

Durante o Passo de Inicializacado da Rede, as saidas dos neurdnios da camada-M sao
inicializadas:

g(R2(MJ)) = zhe Xy i=0,1,2y (M) = pu(g(R(M;))=ps, k=1eo0 Passo
Inicializacdo do Estéagio N — 1 é executado. Entao. '

g(R(m})) = u,€ly =01
g(RUM})) = 2l e X, i=0,1,

AN

g(R2AM;)) = 23 €X; 1=0.1,2

Em seguida, o Passo Conexdes deve ser realizado. Neste passo, as conexoes feedback en-
tre a camada-m e camada-M sao criadas. A fungaoe controladora dos neurénios-m, C{mi),
i = 0,1 é ativada para cada neurénio-M, Mj e para todo neurdnio-m m}. Dependendo
do valor C{m'), 7 = 0.1 as conexdes sio estabelecidas.

Por exemplo, consideremos o neurdnio-M, M{. e o neurdénio-m. m}. A quantidade
C{mj]) é dada por:

gl Ctm})y = flq(Rm))g(TOMEN) = flugoas) = a3

o que implica que a conexao feedback W{MZ, m]) = 1 € ativada, porque o neurdnio M
é um neurdnio da camada-M que satisfaz

g(R2AMI)) = q(T(m})) = ¢(C{my))

Entio, o neurdnio m! recebe a saida s do neurdnic-M, s{Af7} = 0.8 e sua saida é dada
’ 3 ]
por:

s(ml) = (YA S(AE) = mlu) As{MT) = 06108 =06

126



Seguindo o Algoritmo Principal., o Passo Saida € executado onde as saidas dos neurdnios-
M sao calculadas. Considere o neurdnio-M, M2, Temos que sua saida s{M7) é dada por:

s(M?) = max{a;,a2} = max{0.3,06} = 0.6.

As saidas dos neurdnios-M restantes, M7, M} sio calculadas de forma andloga.

Novamente, o valor da iteracao k é atualizado, k = 2 e o Passo Inicializagao do Estégio
N — 2 é executado. Assim, os seguintes valores sao atualizados:

g(R(m}y)) = wpelp i=0,1
g(RUMS) =ap e Xy i=0,1,2
g(R2(MS) =i e X, 1=0,1,2

Durante a execucao do préximo passo, Passo Conexoes. a funcao controladora de cada
neurdnio-m, mj, 7 = 0,1, na camada-m ¢ ativada e dependendo do seu valor as conexoes
entre as camadas: camada-m e camada-M sao estabelecidas.

Por exemplo, para j = O e7 = 0,1 as seguintes conexoes feedback sao ativadas:

WAL md) =1

WAL, mg) = 1

porgque

g Cm%)) = Flg(RmS. g TUMI = flur.ay) = 2y = ¢(T(md)) = ¢(R2M]))

€
g Cimlyy = ¢(T(m)) = g(R2(M)) = a,.

O neurénio-m, ml. recebe a saida s do neurdnio-M. M7, e a sua saida é calculada:
(mY) = OASMY) = pol s(MY) = 0.7 = (.6
s{my) poluy) A s(AMY) polury A s{M]) = 6T A06 =06

Analogamente,

s(miy = poludy A S(A]}) = poluz) As(A]) = 10708 =08
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Figura 3.23: Planos de Interconexao

O Passo Saida € executado a seguir. As saidas dos neurdnios-M sao calculadas como

segue:

s(MS) = max{a,a} = max{0.6,08} = 0.8

s{AM)) = max{a;.a2} = max{0.6,0.6}] = 0.6
(M3 = max{a,.a;} = max{0.6.0.6] = 0.6.

A solugéo 6tima pode ser recuperada airavés das conexdes em negrito [Figura 3.22]:
Uy, Uy

e o valor correspondente de i, € 0.8,

3.5.5 Aplicacao

Analises de decisoes sao muito importantes no planejamento de sistemas de poténcia a
longo prazo, pelo fato de envolverem muitos recursos financeiros. Na maioria das decisoes
no planejamento de sistemas a longo prazo, tanto os objetivos. quanto as restricbes e as
consequéncias de possiveis decisdes nio sio precisamente conhecidas.

Um estudo da viabilidade de um projeto de interconexéo entre dois sistemas de poténcia
é considerado em [DHAR 79]. A capacidade de transferéncia de poténcia é assumida em

4

torno de 2500-3000 MW, As consideracoes principais na escolha entre HVDC ou HVAC



Alternativa

500 KV 00
HVDC
-\
500 KV 01
345 KV 10
HVAC Plano A
345 KV 11

Figura 3.24: Alternativas Vidveis de Interconexoes

para uma interconexao sao custo, disponibilidades de cabos. beneficios e implicacoes nos
dois sistemas, provocados pela instalagao da interconexao proposta.

A Figura 3.23 ilustra dois possiveis planos para as interconexdes entre o Sistemnas A
e Sistema B. As Planta 1 and 2 indicam os lugares escolhidos para geracao de poténcia.
para os Sistemas A e B. respectivamente. O projeto de interconexdo proposto € valide
por até 15 ou 20 anos.

As diferentes alternativas {factiveis) para as interconexdes sao apresentadas na Figura

3.24.

Os fatores que atuam sobre todas as alternativas. que serao levados em conta nessa
aplicacio para a analise e selecado da alternativa dtima. sédo custos de investimento de
capital, custos operacionals anuals e seguranga.

0 sistema de poténcia, pode estar em um dos 11 estados. cujos graus de pertinéncia
sio dados na Tabela 3.2. Os estados do sistema representam todas as condigoes possiveis
do sistemna, que podem ter um impacto positivo ot negativo no projeto proposto.

As tabelas de transicio de estados que definem as funcoes fo. fi. fp relativamente aos
fatores citados acima, sao mostradas na Tabela 3.3. Tabela 3.4 e Tabela 3.5. respectiva-
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mente.

Para construgao da FDPNN correspondente, este problema de decisao pode ser formu-
lado como segue. Sejam:

- A = {a;,4az,4a3, a4} o conjunto de alternativas,

- A meta fuzzy no tempo t = 3, o conjunto fuzzy cuja funcdo de pertinéncia é dada
pela Tabela 3.2.

- Os diferentes fatores, custos de investimento de capital, custos operacionais anuais
e seguranca, sao as restricoes fuzzy no tempo { = 2. f = 1, t = 0, cujas funcdes de
pertinéncia sao dadas por:

fzlar) = 0.6, pafag) = 0.6, palas) = 0.79. pa(ay) = 0.89

respectivamente.
A FDPNN é uma rede do tipo da apresentada na Figura 3.20.

No entanto, a Figura 3.25 apresenta duas das cinco solugdes possiveis para este pro-
blema, indicadas pelas conexdes vistas em negrito nessa Figura. Uma das solucdes é dada
pela sequéncia de alternativas:

ds . dy . dga

enqguanto que a outra ¢ dada por:
g . Q4 . Uz

e o valor correspondente de usz é 0.8,

3.5.6 Conclusoes

Neste capitulo. uma rede neural DPNN para resolver problemas de otimizacio discreta
foi proposta. O algoritimo para implementagdo da DPNN e a equivaléncia entre a DPNN e
o procedimento de PD foram apresentados. A DPNN foi testada para algumas aplicagdes
importantes que constam na literatura.

Essa abordagem apresenta algumas vantagens devido ao paralelismo inerente as redes
neurals. Os céalculos das fun¢des controladoras em cada neurdnio-X. que correspondem
aos calculos das Tungdes transformagdes na abordagem da PD. séo realizadoes em paralelo,
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lanejamento de Interconexao

Figura 3.25: FDPNN para o Problema de P
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enquanto que na abordagem de PD, os valores sdo calculados na forma sequencial e
armazenados numa matriz.

Além disso, o calculo da saida dos neuronios-Y, que é a determinagio do valor

F; = mar f; j=12,.,N
necessario em cada estagio, também é realizado em paralelo. Isto implica numa diminuigao
no tempo de processamento.

Contudo, a abordagem proposta tal como ela foi apresentada até o momento, sé pode
ser aplicada a Tungdes separdveis. Uma generalizacdo dos neurdnios utilizados na DPNN
sera proposta no proximo capitulo a partir da qual problemas nao-separaveis poderao
também ser resolvidos pela DPNN,

Uma rede neural FDPNN para resolver problemas de otimizacio fuzzy também foi de-
senvolvida. Um algoritmo para a implementacao da FDPNN {foi proposto e a equivaléncia
entre a FDPNN e a abordagem da PD estabelecida. Além disso, a FDPNN foi testada
para algumas aplicacdes fornecendo resultados satisfatdrios.

Novamente. a saida de cada neurdnio-M que corresponde a determinacao do valor
Fi = mar f;  j=1,2,. N

necessario em cada estagio. € executada em paralelo, enquanto que na abordagem da PD
convencional seria calculada sequencialmente.

Na mailoria das redes neurais desenvolvidas na area de otimizacao, as interconexdes sao
designadas. a priori. e definidas na fase de inicializacao da rede. Na abordagem proposta
nesta secao. as mterconexoes feedback. da camada-M para a camada-m. sao designadas
pela propria rede. uma vez fornecidos os valores das variaveis discretas e funcoes de
transicao de estados.



Estados 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Graus 0.25 0.50 0.80 050 0.25 030 040 070 030 0.70 030
Tabela 3.2: Estados do sistema p/ o ano horizonte

Estados do Sistema
Alternativas | 1 2 3 4 ) G 7 S 9 10 11
1 5 4 2 1 | 2 3 G 1 1 T
2 5 4 2 1 i 2 3 6 1 1 7
3 9 8 T 2 i 9 3 10 2 3 1
4 10 9 8 3 2 10 9 10 2 4 10

Tabela 3.3: Custos de Investimento Capital

Estados do Sistema
Alternativas | 1 2 3 4 5 6 1 8 g 10 il
1 5] 4 2 1 1 4 2 5 1 1 3
2 5 4 2 1 1 4 2 5 1 I 5
3 w9 3 2 1 9 8 10 2 3 it
4 109 3 2 1 9 8 10 2 3 10

Tabela 3.4: Custos Operacionais Anuais

Estados do Sistema
Alternativas | 1 2 3 4 5 6 T ] 9 i6 11
1 4 3 2 i 6 4 5 i 1 1 8
2 2 2 2 ] 3 3 4 § i 1 7
3 10 8 G 4 09 9 i0 2 2 10
4 S 7 4 3 8 7 3 8 2 2 g

Tabela 3.5: Seguranca
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Capitulo 4

Problemas de Controle Otimo

4.1 Introdugao

Neste capitulo. uma generalizacao de modelos de neurdnios recorrentes é proposta.
da qual os neurdénios Max e Min sdo casos particulares. A partir desta generalizacao.
problemas de otimizagao dinamica discreta nao aditivamente separaveis podem também
ser resolvidos. Entre esses, problemas de controle étimo nulti-estdgios sao focalizados.
Uma rede neural para resolver tais problemas é proposta com um método direto para
designar seus pesos € incorperar conhecimente sobre o sistema considerado. Diferentes
abordagens sobre como incorporar redes neurais em estratégias de controle étimo foram
propostas usando algoritmos do tipo gradiente e back-propegation. Uma das vantagens
da abordagem proposta € a auséncia de tremamento a partir de exemplos. Aplicagoes sao
apresentadas para llustrar o comportamento da rede proposta.

4.2 Sistema de Controle Otimo e PD

Estamos aqui interessados no problema de se construir um elemento computacional
inteligente {um controlador. um decision maker ) que emy N estdgios conduz o estado
de um sistema dindmico. de um ponto inicial para algum ponto final. com o objetivo de
minimizar (ou maxinuzar) wna determinada funcao ohietivo.

Suponhamos que o sistema seja dado pela seguinte equacéo as diferengas nao-linear:
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2(k+1) = fle(F)u(k)) , k=0,1,.,N =1, z(k)€ R*, ulk)e R™ (4.1

Desejamos determinar a lei de controle que minimiza a funcéo objetivo descrita na
forma geral:

J=nh(z(N) + 3 gla(k).u(k)) (4.2)
onde N indica o estagio final.

A equacao as diferengas e o critério de desempenho dados por (4.1) e por (4.2), res-
pectivamente, podem ser uma aproximacao discreta para um sistema continuo, ou podem
representar um sistema que é realmente discreto. Consideraremos sistemas do tipo dis-
creto para a obtencao da rede proposta neste capitulo.

Kirk [KIRK 70} mostrou que a aplicagdo da Programacao Dindmica (PD) para este
problema, adotando um procedimento backward. conduz 2 seguinte equacéo de recorréncia:

Jyin(@(N =k)) = ?%ii){g(a‘(:’\’ — khulN = k)} (4.3)

”’%’ J;“__{k_].)"?\‘(_f(.?(;\? —_ !i‘}.'f!{i,.?\v —_ L‘))} . th = },?......’?\\y
(4.4)

com J7{x{N}) = hla(N}).

A solucao desta equacao de recorréncia € uma lei de controle 6timno ou uma politica
6tima.
(AN = k)N = k) k=1.2.A,

que € obtida através da analise de todos os valores possiveis da variave] de controle, para
cada estado.

A fim de transformar o processo num procedimento computacional. é necessério guan-
tizar tanto as varldvers de estado. como as varidveis de controle. em um ntmero finito
de niveis. Por exemplo, se o sistema ¢ de segunda ordem a Figura 4.1 mostra os valores
possivels para a variavel de estado.

Neste exemplo, o numero total de valores para a variavel de estado em cada estagio k ¢
$1 * 87, onde §; € o numero de pontos na direcao 77 e s; € 0 numerc de pontos na diregaoc
Ty, 8 € §; sho determinados pela relagao
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Figura 4.1: Valores quantizados do estado de um sistema de segunda ordem
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€ — s .
Sg - mar rnin + 1 ; ;= 132
AI;

onde Axz; é escolhido de modo que o intervalo [2imes — Timin) tenha um niimero inteiro de
pontos.

Para um sistema de ordem n, o ntmero total de valores para a varidvel de estado em
cada estagio k é:

S = &§182....84
onde
Limar = Timin . ;
8 = e 4 1 s 7= 1,2, 001
_ Az
e a razao llmﬁm é um numero inteiro. Os valores da variavel de controle sao quanti-

T
zados analogamente; se C é o nimero total de valores quantizados de u{k), entéo

onde

¢ = e 4 ] s 1= 1200

No desenvolvimento que se segue. (k)7 = 1.2....8) e wV{E)j = 1.2,....C) de-
notardo os valores quantizados para as variaveis de estado e de controle no estagio 4.
respeciivamente.

4.3 Redes Neurais e Sistemas de Controle

A necessidade de atender a crescente demanda de requisitos de controle, em fungéo do
aumento da complexidade de sistemas dinamicos, tornam Redes Neurais Artificiais (RNA)
atraentes, uma vez que possuem capacidade de aprendizado. aproximar fungoes. classificar
padroes, além do potencial para implementacoes paralelas em hardware [ANTS 92].

Em muitas aplicacdes. RNA siao usadas para otimizar determinadas funcoes objetivo,
como por exemplo, Redes de Hopfield [HOPF 85.HOPF 84 HOPF 86] e Redes Multi-
Camadas [RUME 86.NGUY 90,PSAL 85] sendo estas tltimas. as mais comumente usadas.
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Redes Multi-Camadas codificam um mapeamento entre entradas e as saidas, o qual
aproxima, sob certas hipdteses, qualquer fungao dada {[FUNA 89]. Entretanto, quando
uma rede Multi-Camadas é treinada como controlador, a saida desejada nao é conhe-
cida. Nesse caso, ela é geralmente induzida através de aproximagoes das saidas da planta
conhecida. Essas aproximacoes sdo obtidas baseando-se, ou no modelo matematico da
planta ou num modelo de rede neural associado & dindmica da planta ou associado &
dinamica inversa da planta [ANTS 92].

Diferentes abordagens para treinamento de um controlador foram propostas na k-
teratura. Elas incluem aprendizado com reforgo {(reinforcement learning) [WIDR 83],
[BART 83}, [ANDE 89], modelo inverso [WIDR 86.PSAL 88, TEIX 92] e controle 6timo
[PSAL 88 NGUY 90] e [FONG 91}.

Problemas de controle podem ser divididos em duas grandes classes. A primeira, en-
volve problemas de regulacao e fracking, nos quais o objetivo € seguir uma dada trajetéria
de referéncia. A segunda, diz respeito a problemas de conirole 6timo, nos quais o obje-
tivo € minimizar ou maximizar um funcional que descreve o desempenho do sistema de
controle. Quando nao se dispde de um modelo preciso e detalhado do sistema a ser con-
trolado, métodos adaptativos podem ser aplicados. Métodos adaptativos para problemas
pertencentes a primeira classe sao bem conhecidos, enquante métodos adaptativos para
problemas de controle 6timo tém recebido menor atencao [SUTT 92].

Tanto para problemas de fracking quanto para problemas de controle étimo. métodos
adaptativos podem ser separados em métodos diretos e métodos indiretos.

Um método indireto consiste em uma fase de identificacao do sistema. seguida da fase
de determinacao da estratégia de controle. Um exemplo de método indireto pode ser
encontrado em [NGUY 90]. onde uma rede Multi-Camadas € usada tanto como um emu-
lador para identificar as caracteristicas do sistema, quanto um controlador para aprender a
controlar o emulador. A maioria dos métodos propostos para controle 6timo sao meétodos
indiretos, nos quais os controles sdo recalculados a partir de um modelo aproximado do
sisterna, a cada passo. Este procedimento é complexo tornando os métodos diretos mais

atrativos {[SUTT 92

Um método direto determina apenas a estratégia de controle a partir do modelo. Em
[PSAL 88] encontra-se um método direto, que ¢ uma modificagio do back-propagation
baseado na propagagac do erro ocorrido na saida através da planta dada. Podemos ci-
tar também. os algoritmos numéricos propostos por [FONG 91] e o esquema proposto
por [PARIS 91}, no qual uma ampla classe de problemas de controle 6timo nao-lineares e
nio-quadraticos podem ser resolvidos através da conexao de redes Multi-Camadas. Além
destes, existem os métodos baseados em técnicas de aprendizado com refor¢o. que cons-
tituemn uma drea ativa de pesquisa em RNA e em Aprendizado de Méquina [SUTT 92].
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Estes métodos fundamentam-se em estudos de aprendizado de animais € no trabalho de
controle por aprendizado encontrado em [MEND 70]. Por serem vistos como urma sintese
de PD e métodos de aproximacho estocdstica e por estarem relacionados de certa forma
com a rede neural proposta neste capitulo, métodos de aprendizado com reforgo, serao
revistos a seguir de acordo com [SUTT 92].

Aprendizado com Reforgo

Aprendizado com refor¢o € baseado na idéia que, se uma agao é seguida de estados
satisfatdrios, ou por uma melhoria no estado, entdo a tendéncia para produzir esta agao
é aumentada, 1.é., reforcada [SUTT 92]. Estendendo esta idéia, agdes podem ser selecio-
nadas em funcio da informacao sobre os estados que elas podem produzir. o que introduz
aspectos de controle com realimentacao.

Resultados empiricos combinando aprendizado com reforco e redes neurais ou outras
estruturas de memorias associativas mostraram a eficiéncia do aprendizado em diver-
sos problemas nao-lineares de controle, tais como. [BART 83], [GREF 90], {MILL 91}.
[WHIT], [ANDE 89] e [SART 92]. De acordo com [BART 91}, estes métodos podem ser
vistos como métodos para aproximar solucoes de problemas de controle dtimo através da

PD.

Dado um problema de decisio Markoviano, onde sao conhecidas as probabilidades de
transicao de estados x; para cada agdo g, e as probabilidades que especificam a utilidade.
r., € possivel encontrar uma estratégia étima de controle através de métodos de PD. Se o
modelo nao é conhecido, ele pode ser estimado a partir dos valores ohservados de ry e dos
estados. A PD pode entao ser aplicada ao modelo estimado. o que constitul um método
indireto.

Meétodos de aprendizado com reforgo, tais como, o Q-learning. nao estimam tal modelo.
A idéia basica do @-learning. proposto por Walkins [WATK 89] é estimar uma funcao rea
@. dos estados e agoes. ({x. a) é o valor da utilidade esperada. se a acéo ¢ for executada
de forma otima no estado x. A fungdo satisfaz a seguinte relacéo de recorréncia:

Qlr.ay=Firy + 1 max Qlrigy.b) Jrp=2oap = a}
A seguinte estratégia de controle pode ser expressa em termos de Q: wm controle dtimo

para o estado x € qualquer acédo ¢ que maximiza Q{x.a).

O algoritmo Q-learning mantém uma estimativa @ da fungao Q. Na passagem do
estagio k para k + 1., um modelo de aprendizado pode observar 4. ap.vp € 2557, Em

funcéo destas observagoes. (). é atualizado no passo &+ 1 como segue:

Q{z.a) permanece inalterado para todos os pares(z. «) # (2p.az)

139



Qlax, ai) := Qlagar) + Bilre +v maryQlaisr,b) — Qlar.ax)] (4.5)

onde f; € uma sequéncia satisfazendo

0< B <1 iﬁk =

k=1

i(ﬁk)g < oo
k=1

Walkins [WATK 89} mostrou que Q converge com probabilidade um, para Q.

Da mesma forma para os métodos de PD, o algoritmo @-learning dado por (4.5}, requer
memoria e tempo de processamento proporcionais ao numero de pares de estado/acio. Em
problemas de grande porte ou em problemas com estados e agdes continuas, que devem ser
discretizados, estes mélodos torname-se muito complexos. Uma abordagem para reduzir
a complexidade deste problema é nao representar O na forma de uma tabela, mas como
uma estrutura parametrizada, como por exemplo, arvores de decisdo ou redes neurais.

Correcao do Erro versus Aprendizado com Reforgo

Este tipo de aprendizado difere do aprendizado supervisionado implementado pelo
Percepiron [WIDR 60] e Adaline [ROSE 59] na classificacao de padroes. As diferengas
principais entre estes métodos podem ser encontradas em [BART 83].

Meétodos com aprendizado supervisionado, também chamados de métodos da Corregao
do Erro, requerem um conjunto de treinamento constituido de pares de vetores de en-
trada e saida. Baseadc no conhecimento da resposta correta. um sinal correspondente
ao erro, dado pela diferenca entre a resposta correta e a fornecida pela rede. é retornado
ao elemento adaptativo: o elemento faz uso deste sinal para adaptar os valores de seus
pesos. Esta sequéncia é repetida para todos os pares do conjunto de treinamento até que
os sinais correspondentes aos erros aproximem-se de zero.

Uma diferenca importante entre o método da Correcio do Erro e o aprendizado com
reforco implementado pelo elemento adaptativo ASE [BART 33]. é que o iltimo nao se
baseia exclusivamente nos seus pesos para determinar suas acoes. Lle gera agbes por um
processo aleatdrio que € polarizado por uma combinacao dos valores de seus pesos e de suas
entradas. Assim. as acdes nao sao vistas apenas como respostas aos padroes de entrada,
mas dependem também. dos estados do sistema. Além disso. se a resposta desejada néo
¢ conhecida, a avaliacho do desempenlio da rede é obtida indiretamente considerando o

efeito de sua saida no ambiente com o gual a rede interage. Aprendizado com refor¢o
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pode ser aplicado quando este efeito ¢ medido por mudangas num determinado sinal (ou
reinforcement - um termo usado na teoria de aprendizado de animais [ANDE 89]).

Na préxima secio, uma rede neural que implementa um método direto para controle
Stimo é proposta. Como o (-learning, o algoritmo é baseado em PD e em fungio do
paralelismo inerente das redes neurais é uma abordagem alternativa para reduzir a com-
plexidade do problema mencionado anteriormente (tempo de processamento e memoéria).
Enquanto o Q-learning é uma aproximagéo do algoritmo convencional da PD, o método
direto proposto é equivalente a equacdo de recorréncia da PD. Os valores de x4, a,7; €
T)41, DO caso de um problema de decisdo finito, sdo observados pelo sistema de aprendi-
zado. Na rede proposta, em cada passo k = 1,2,..., N, os espacos de estados e agoes sao
quantizados e o proximo estado 7441 € calculado nao sé em fungao da entrada . mas
também, do estado anterior da rede, através de uma funcao controladora baseada no
modelo do sistema. O processo de programacao que implementa o algoritmo equivalente
ao da PD é uma alternativa relativa a outros esquemas de aprendizado, pois fundamenta-
se na troca de informacoes que ocorrem entre os neurénios. durante o processamento
quimico sindptico [ROCH 92].

4.4 DOCNN - Rede Neural para Problemas de Con-
trole Otimo Discretos

4.4.1 Definicao do Neurdnio Generalizado

Uma generalizacao de modelos de neurdnios recorrentes € proposta. da qual os neurdnios
Max e Min séo casos particulares. O neurdnio é um elemento adaptative cujo processa-
mento pode ser subdividido em processamento numérico e simboélico. Por processamento
numérico entende-se o conjunto de operagoes aritméticas que o neurdnio deve processar,
enquanto que por processamento simb6lico, o conjuntc de operagoes ldgicas processadas
durante a troca de mensagens realizada pelos neurbnios antes de uma agao.

O neurdnio generalizado artificial [Figura 4.2] é um elemento computacional que:

¢ agrega suas n entradas q,

v = Y gla) (4.6)

=]
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Figura 4.2: Neuronio Generalizado
de acordo com os pesos sinapticos ¢; correspondentes as conexoes entre os neurdnios

de entradas {pré-sinapticos) n,; ac neurdnio de saida {pds-sinaptico)} n; {neste caso,
os pesos sao funcdes ¢, das entradas «;).

e recodifica v € 1 na ativacao «, do neurdnio pos-sinaptico:

flv) sev>a
., == ..
F i1} caso conirario

onde a é um limiar e  é uma Tuncio de transferéncia (ou de ativagao).
A entrada a = {ay.a5. ... @, ) no neurdnio ny ¢ transformada pela funcéo peso G como
G ;
(r iz o) S (g(ar)s g2(@2)- o gulan))

g + R - R

d; Wy =9='{Gz')



Assim, a fungido peso G é uma funcdo G : R" — R” tal que:

a = (alaah“wan) =W = (uilsﬂ)’la "'7“’}72) = G(G) = (gl(al)egi(a'})a "'sgn(an))-

O neurdnio generalizado pode também possuir uma sinapse recorrente. Esta sinapse
recorrente € estabelecida da mesma forma que o neurdnio recorrente anterior [Figura 3.4],
ou seja, se o axonio do neurdnio generalizado faz contato com dendritos ou com o seu
proprio corpo celular. Se a sinapse recorrente € localizada perto do axénio, entao ele pode
controlar o limiar axénico como uma funcao da sua propria atividade.

Baseados nesta definigio, os seguintes neurénios podem ser obtidos:

e Se
gi{a;}) = c;a; onde ¢; é uma constante (4.7)

1 paratodo v 2 a
{§ caso contrario

ey =
entao o neurdnio ¢ um neurodnio binario, ou neuronic de McCulloch e Pitts.

e Se a condicio dada por (4.7) é vélida e

f V= [0.1]
COTH
1 se v > as
=1 fl) sea<v<a (4.8)
0 caso contrario

onde ¢, e a, sao limiares axonicos {fornecidos em muitas aplicacoes, por um tipo
de neurénio especial chamado bius cell), o neurdnio obtido é o chamado neurdnio
fuzzy [GOM1 92].

o O neurdnio Max [Figura 3.5]: proposto por Gomide e Rocha [GOM1 92,GOM2 92,

pode também ser obtido. Se vale (4.7} e o limiar axonico a3{7v) = 0 para 7 = ©
(pela acao do sefling neuron). e em 7 ele € feito igual ao nivel de ativagao ay{r — 1)
em T — ]!

or(r) = ay(r —1)

e além disso. a saida a,(f} é dada por:

a(7) = a;{7) sev(r) < e ()

v{r) caso contrario
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onde v(t) é a ativagio pds-sinaptica em 7, entdo a saida a,(7) do neurénio em 7 €
dada por:

ap(T) =V ,_,9ilai) (4.9)
Se g; = I para todo 7, obtém-se a mesma relagao dada por 3.18, que caracteriza o
neurdnio Max:

alr) = V _,a (4.10)

onde V é operador maximo e | denota a fungao identidade.

Um neurdnio satisfazendo (4.9) sera chamado neurdnio Max generalizado.

Analogamente, o neurénio Min [Figura 3.5}, proposto por Gomide e Rocha [GOM1 92],
[GOM2 92], pode ser obtido e o limiar ax6nico ax{7) = 1 em 7 = 0 (pela acao do
setting neuron), e em 7 € feito igual ao nivel de ativagao a,(T — llem7—1:

ax{7) = ap(r —1).

A saida a,{t) é dada pon:

7] v(r) caso contrario

wir) = { arlr) sev(7) 2 ag(7)

onde v(7) é a ativacio pds-sinaptica em 7. entao nestas condigdes, a saida a,(7} do
neurdnio em 7 € dada por

ay(t) = A\._ 0:(a). {4.11;

Se g; = I para todo 7. obtém-se a mesma relagéo dada por 3.21. que caracteriza ¢
neurdnio Min:

a,(r) = A;_}ﬂ; (4.12)

onde A é o operador minimo.

Um neurénio satisfazendo (4.11) serd chamado neurdnio Min generalizado.

Outras operacoes entre neuronios podem ser obtidas, como por exemplo. a operagao
i

produto. Se g;{a;) = gla;) = In(a,} para todo 1, entao
¥i
vo= Zin(ag)
=i
ese flz}) = ¢ tem-se que a ativagao axonica pos-sinaplica a, do neurdnio é dada
por:

Qy.dlg. ... 0y SE TV ZQ
(“_p = P
) caso contrano

onde . denota produto algébrico.
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) Camada- u

Camada- x

Figura 4.3: Rede Neural para Problemas de Controle Otimo

A rede neural proposta para problemas de Controle Otimo Discretos é uma rede com
realimentacio, constituida de duas camadas [Figura 4.3]. A primeira camada contém
neurénios do tipo generalizado, denominados neurdnios-u. enquanto que a segunda ca-
mada contém neuronios do tipo Max (ou Min). denominados. neurdnios-x. A primeira e
segunda camadas sao denominadas Camada-u e Camada-x. respectivamente.

Uma vez que estamos considerando problemas discrefos. as entradas na primeira ca-
mada correspondem aos diferentes valores que a variavel de controle u(kh} pode assumir
no estagic N — k e serao denotados por u;. ¢ = 1.2..... enquanto que as entradas na
segunda camada. correspondem aos diferentes valores que a variavel de estado a(k) pode
assumir, no estagio-N ~ L. e. por sua vez, serao denotlados por »,. 1= 1.2.. ..,

A ativagao das conexoes (pesos) entre a Camada-u e Camada-x. a ativacao das conexdes
realimentacao entre a Camada-u e Camada-x e a ativacac da funcéo controladora sao
especificadas pela propria rede.

Um neurdnio-u [Figura 4.4] ¢ um neurdnio do tipo generalizado que recebe dois sinais
de entrada sincronizados. al{v} e «2(u}. para fornecer uma saida s. Estes sinais al{u} e
a2(u) podem ser vetores de dimensdes apropriadas.

Supondo que as entradas «l(u) e a2{u} € B e gue as fungdes peso associadas sao

Glal{u}) = (g:{aly{u)). g2talsfu)). .. .. gnlalg{u}})

Gla2(1)) = {gila2 ()}, go{a2o{0)). . .. gula2, ().
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respectivamente, entao, a saida s do neurdnio-u é dada por:

s = A3 ailali(w) + 3 gi(a2w))

f=1 i1

sendo

0 sef>a
f(6) = { 0 caso contrario

onde a é um limiar do neurénio-u. Uma funciio similar é usada pelo elemento ASE
proposto por [BART 83].

(4.13)

Na rede neural para controle étimo discreto (DOCNN), as fungées peso associadas as
entradas do neurbnio-u tém o seguinte significado. A funcio G(al(u)) corresponde a uma
parte da funcido objetivo relacionada com a variavel u no estagio N — k, sendo portanto,
fornecida pelo usudrio na fase de inicializacio da rede. A funcio peso G(a2(u)) é tal que:

o Para o Estagio-N ~ 1, G(a2(u)) corresponde a uma parte da func¢do objetivo relaci-
onada com a varidvel 2(N), devendo também ser fornecida na fase de inicializacao
da rede;

» Para o Estagio-N —k, k =2,..., N, a funcio peso G{a2(u)) é definida como sendo
a funcdo identidade.

Um neurdnio-x [Figura 4.4] é um neurénio Max generalizado, se problema de oti-
mizagdo a ser resolvido for um problema de Maximizagdo, ou é um neurénio Min gene-
ralizado, caso contrario. Ele recebe vérios pares de sinais de entrada: {el(z},a2(z)) que
sao sincronizados para fornecer a safda s.

Supondo que um par de entrada num determinado neurénio-x é al(z) e a2(z) € R™ e
que as fun¢bes peso associadas sio

Glal(z)) = (gl(all(l'))agﬂ“l?(x))a s gmlaln{z)))

Gla2(x)) = (g1(a2i(2))), g2(a2:(2)), . . . gula2,(2))),

respectivamente, entdo, a saida s do neurdnio-x é dada pelo maximo ou minimo de suas
entradas,
§ = m!a.x{ ar}
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al{u) a2(u)

Glal{u)) Gla2{u))

s = f(Glel{u) + Gla2{u))) s = min{G(al{z), G{e2{z)}}

neuronio-u neuronio-x

Figura 4.4: Neurdnios da DOCNN

ou
s = miin {a}

onde a; = G{al{z)) + G(e2(7)) e | denota o numero de pares de entradas no neurdénio-x.

Na DOCNN, as funcdes pesos associadas as entradas do neurdnio-x tém o seguinte
significado. O valor de entrada al(2} é um valor fixado para cada neurdnio-x, pois contém
um dos valores possiveis que a variavel z assume no estagio N — k. A fungao Gal(z}))
corresponde a uma parte da funcéo objetivo relacionada com a varidvel & no estagio N -k,
sendo portanto, fornecida pelo usuério na fase de inicializacao da rede. O vetor de entrada
a?(x) tem dimensao 1. uma vez que ele € igual a saida de algum neurdnio-u. Entao, se
Glal(z}) = 0 e Glu2{2)} = ]. o neurdnio-x seria exatamente um neurdnio do tipo Max.
definido anteriormente.

Na secao Exemplos lustrativos mostra-se claramente. através de exemplos, como as
funcdes peso sao designadas.

Processamento Simbdlico

O processamento simbdlico corresponde a fase de programacao da rede. pois € du-
rante este processamento qgue a rede incorpora sistematicamente. conhecimento sobre o
sisterna dado. Os pesos associados as interconexdes da rede sao designados nesta fase,

Como no caso das redes propostas DPNN e FDPXN, as conexdes entre neurdénios sao
baseadas nos conceitos descritos em [ROCH 92] relacionados com a troca de mensagens
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ocorrida entre os neurdnios, durante o processamento quimico sinaptico. Como mencio-
namos esses conceitos nas secoes anteriores, lembramos aqui apenas as relagoes descritas a
seguir, onde T denota um transmissor, R um receptor e (' um controlador de um neurénio:

- A ativacdo da célula pos-sinaptica n; devido ao transmissor T liberada pela célula
pré-sinaptica n; ativa moléculas de controle C;

T: @ Rj >> Cj (414)

onde € e >> denotan) operacoes de concatenagdo e translagao, respectivamente.

- Cada ligacao entre um transmissor pré-sinaptico e um receptor pés-sinaptico ativa
diferentes tipos de controladores ;. Estes controladores exercemn diferentes tipos de agoes
entre as células pré e pos-sindpticas,

T. € R, >> C; = agdo (4.15)

- a quantidade ¢(C’) de controladores resultante da concatenacao T € R ¢€ calculada
cemo:

gC) = (g(T) & ¢(R)) o p{T.R) (4.16)

onde ¢(T) é a quantidade de T: ¢(R) é a quantidade de R e u(T, R) é o grau de maiching
entre T e R e as operacoes & e o sao, em geral. t-normas ou t-conormas [ROCH 92].

As relacbes {4.14) - {4.10). serdo interpretadas por:
Se [(T;) e (R;)] entao ativar {(,),
Se ('} estéd ativo) entao agao.

g(C} = flg(R).¢{T)).

Com estas consideracdes. o processamento simbélico [Figura 4.5] ¢ definido.

O neurdnio-x envia, através de seu transmissor. o sinal ¢l{x) ao neurbnio-u, Le..
g(T(2)) = el{x). O neurdnio-u, através de seu receptor {tal que ¢(R(u)) = al(z}).
recebe este sinal e. juntamente com sua outra entrada ¢l{u] { tal que al{u) = ¢(T(u)) )
ativa sua funcéo controladora. ({u), determinando:

glClu)y = flg(T{u)), gl R (u}).
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e O +-+  Camada-u

O .+« Camada-x

Figura 4.5: Processamento Simbdlico entre o neurénic-u e neurénio-x

onde f corresponde ao modelo do sistema. Assim, o valor C'(u} é uma {uncao dos sinais
de entrada recebidos pelo neurdonio-u.

Com o valor da funcao controladora j& calculado. o seguinte teste € realizado:
Se (C(u) é factivel entao
uma conexao do neurdnio-u para neurdnio-x {Figura 4,5]' é estabelecida
e 0 peso correspondente é dado por: 11 (neuronio-u. neurénio-x) = 1

senao W (neurdnio-u. neuronio-x) = 0.

Desta forma. durante o processamento simbdlico os valores de ((v) sdo calculados
para todos os pares: (neurdnio-u, neurdnio-x) e. em fungao destes valores. agdes sao
selecionadas. As acdes selecionadas, neste caso, consistem em ativar ou desativar conexoes.
Este processo ¢ similar ao que ocorre no sistema (-learning, onde estimativas de Q sao
obtidas para todos os pares de estados/acbes e, em funcao destas estimativas, agoes sao
selecionadas.

Durante o processamento simbdlico as seguintes agoes sao também executadas:

a sinapse recorrente é ativada e o sinal a2{u) = ¢{C{u}} é enviado para si proprio.
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ou as conexdes de realimentacao sao ativadas, enviando a ¢(T'(u)) = C(u) para todos os
neurdnios-x da Camada-x.

Processamento Numérico
- Neurénio-u

O neurdnio-u pode realizar dois tipos de atividades. Se sua conexao recorrente for
ativada, entao o seu sinal de saida, s(u), serd emitido em funcao de suas entradas: al(u),
a2(u) e respectivas funcoes peso G(al(u)) e G{a2(u)),

s{u) :f(}:gi(ali(u))+Zgi(ﬁ?s(“)))
i=1 =1

Por outro lado, se as conexdes de realimentacao forem ativadas. o grau de matching
entre cada um dos neunrdnios-x da Camada-x e o sinal ¢{7(v)) = C(u) seréd calculado
pelo neurdnio-u, i.¢., 0 neurdénio-x cuja quantidade do transmissor, g{R{z)) é aproxima-
damente igual a (T '(u)}), segundo alguma métrica, serd identificado e sua saida, s(z), serd
enviada para o neurdnio-u. Aqui a rede utiliza o mesmo processo conhecido como meca-
nismo competitivo, usado por Kohonen [KOHO 84] em sua rede. através do qual todos
os neurdnios da rede recebem o sinal de entrada e tentam ser ativados. mas somente o
neurénio vencedor (aguele que possuir maior grau de mafching com a entrada) € ativado.
Na DOCNN, a métrica usada é a distancia euclidiana.

Em seguida o sinal de saida do neurénio-u, s{u}. é emitido em fungao de suas entradas
al{u) e a2(u) = s(r) e respectivas fungoes peso Glal(u)) e Gla2(u)) = I.

s{a) = 3 glalil)) + > g:la2)).
i=1

1=}

- Neurdnioe-x

O neurdnio-x. através de seu receptor, recebe o sinal de saida «2(z) = s{u). emitido
pelo neurdnio-u e juntamente com sua entrada. ¢l{z) = ¢{7{2)) e respectivas fungoes
peso I e G, calcula uma de suas entradas. a;:

a; = Js{u}) + Zg;(al;(u)).

A Figura 4.6 mostra o processamento numeérico entre os neurdnios x e u., depois que ¢
processamento simbolico foi realizado.



O «-- Camada-u

.. e -++  Camada-x
s
al(f}

Figura 4.6: Processamento Numeérico entre o neurdnio-u e neurdnio-x

4.4.2 Dinamica da DOCNN - Algoritmo de Programacao

Denotaremos pon:

¢ S - numero de neurdnios da Camada-u

e C - numero de neurdnios da Camada-x

» NS - numero de estédgios

¢ N - dimensao do vetor de entrada no neuronio-u
e Al - dimensao do vetor de entrada no neurénio-x
s u’ - j-ésimo neurénio-u da (amada-u

s al{v) e a2{x?) - entradas no j-ésimo neurdnio-u
e 27 - j-ésimo neurdnio-x da Camada-x

e al{z?) e a2{2’) - entradas no j-ésimo neurdnio-x

o g(T{u)}). ¢(R{u')) - quantidade do transmissor e receptor do i-ésirmo neurdnio-u



e ¢(T(2%)),¢(R(z")) - quantidade do transmissor e receptor do i-ésimo neurdnio-x
e W - matriz de pesos de ordem C x §

e s(.) - saida de um neuronio da rede

e gl.)=(g:1(.).g2(.). ... ¢.(.}) - funcao peso da entrada

o somag(.) = T 11 il

Passo - Estagio N5-1

Initializagao
Para j=1.2.....5 faga
Para:=1.2...... N faca
Inicio

leta(al;(u?))
designe ¢:(al (v))
designe g, (¢2; (v’ )}
Fim
Para j = 1.2.....( faca
Parar=1.2...... V] faca
Inicio
letalal,(27})
designe g {al.{27}])
Fim
Parai=1.2.....5 faca

g{T{u)) = a¢l{u')



g(T{(a%)) = al(a")

Processamento
Paraj=1,2,...,(C faga

Inicio

Inicio
Execute o Passo Processamento Simbdlico N.S—1 para o par (uv'.27)
Se IW(u'.27) = 1 entao
Execute o Passo Processamento Numérico
Fim
Calcular a sajda de /. s = ming{a;}

Armazenar o valor de v correspondente ao valor maximo

Fim

Passo - Estégio NS—I{}

Initializacao
Para;=1.2..... 5 faga
Para:=1.2...... N facga
Inicio

lela{al (u?))
designe g lal (')

Fim



Parai=1.2...... \f faga
Inicio
leia{al;(27))

designe g:(al;(27})
Fim
Parai=1,2.....5 faga

q(T(u")) = al(u')

Inicio
=1
Parar=1.2.....5 faca

Inicio

Execute o Passo Processamento Simbolico N.S—F para o par (v'. 7]

Se 1.2/ = 1 entéo
Execute o Passo Processamento Numerico
Fim
Calcular a saida de 27. s = ming{ea}

Armazenar o valor de u correspondente ao valor maximo



Fim

Passo Processamento Simbélico NS-1
Para o i-ésimo neurénio-u. ' faga
Inicio
Ativar a conexao recorrente, enviando o sinal ¢{T{x'}} = C(u')

para o proprio neuronio u', entao ¢2(u’') = ¢(C{u'))

Passo Processamento Simbdlico NS—F
Para o i-ésimo neurénio-u. u'. faca
Inicio
Receber. através de seu receptor, a quantidade ¢{T{+7}) = 21 transmitida
pelo neurdnio 7.
Ativar a funcao controladora C{u'y = f{g(T (' 1. gl R(27})

Se ({u') é factivel entao

ks

Wivia')=0

Ativar as conexoes de realimentacao. enviando o sinal ¢{C{w')) para todos
oz neurdnios-x da Camada-x

Receber a saida s(2). onde x € 0 neurdnio com ¢ maior grau

de matching com o neurdnio u'. 1.é.. a2{v') = &{1)



Fim

Passo Processamentoc Numérico
Para o i-ésimo neurdnio-u, u’, faga

Calcular a saida

s{u') = SO???.GQ(Gl(Zti)) + somagfa2{u'))

Para o j-ésimo neurdnio-x, 27, faga

Inicio
Receber a saida s(u'). i.é.. a2{a?) = s(u')
Calcular uma de suas entradas a; = s{u') + somag(3?)
=141

Fim

Algoritmo Principal
Inicic
Executar o Passo Estagio NS — 1
Pégra = 2....N5 faga
Executar o Passo Estdgio NS —~ &

Fim

4.4.3 Exemplo Ilustrative

Nesta secao, o Algoritmo Principal para a rede neural proposta é desenvolvido para
ilustrar como a DOCNN ¢é construida.

Exemplo 1 {KIRK 70}
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Consideremos o sistema discreto, definido pela equagao as diferengas:

a(k+1) = [1+aAt)e(k) + bAtu(k) k=0.1,...,N ~ 1.

Deseja-se selecionar valores para u(0),u(1),... de forma a mover o sistema de um
estado inicial 2(0). para um estado final (/N'). com o menor esfor¢o. A fungao objetivo
associada a este problema &

’ N-1
min  J = rN) + AARA0) + P (1) + .+ (N - 1)] = 23(N) + At Z u? (k)
k=0

As seguintes restricdes sao também consideradas:
0.0 < (k)< 1.5

—1.0 < u(k) < 1.0

N é o mimero de estdgios e A é uma constante que permite o ajuste da importancia
relativa dos dois termos em J.

Para simplificar os célculos, sejaa = 0. b =1. A = 2. N = 2. At = 1. Entio. o processo
de dois estagios é descrito pela equacao as diferencas:

b+ Iy=a(k)y+ull)y  A=0.1
e a funcao objetivo é dada por:

Jo= (020 4 200 + 20a(1))%

Para segulr os passos do Algoritmo Principal. vamos supor que a variavel v e a variavel
r sho quantizadas nos seguintes valores:

w(k) =4{-1.0.-0.5.0..05.1.0} e x(k) = {0..0.5.1.0. 1.53}.
Temos que: NS =2:5=5(C=1.

De acorde com o algoritmo. vamos executar o Passo Estagio NS —1 = 1.

- Inicializacdo: No problema dado. v e 2 sdao variaveis unidimensionais e, portanto, as
entradas nestes neurénios sao de dimensao ! e, segundo a discretizacao. sao dadas por:

al{v') = —-1.0al{x’) = —0.5:¢l{v?®) = 0.;al {2 ) = 0510l (¥ = 1.0 e



al{z') = 0.:al{2?) = 0.5;a1(z®) = 1.0;al(2*) = 1.5.
g(T(u)) =al(w'): i=1,....! 5 ¢{T(x)) = al(a'); i=1.....4

As fungbes peso correspondentes aos neurdnios u' e 2* sio, respectivamente glal(v'))
e g{al{x")), que corresponde ao termo da fungao objetivo que depende da varidvel u e a
variavel x, ambas no estigio 1. Entao:

glal{u')) = 2 [al{x')]? e g(al(z*})) = 0 (funcdo nula)

A funcao g(a2{u')) também deve ser designada. durante a inicializacao, e corresponde
a uma parte da fungao objetivo que envolve a varidvel a no estagio NS = 2. Logo:

Por exemplo. fixando j = 1 e variandoi.i=1..... 3. temos:

-7 = 1: O neurdnio u' recebe a ¢{7{27)) = ai(z!) = 0 e juntamente com a quantidade
de seu transmissor ¢(T(v'}} = al{u') = —1.0 ativa a funcio controladora

C‘(ul)"—:_f(q(T(n}}.q{R(u}}):al(u})—i—nl{ j=—104+0.=-1.0

Como C{u?) nao ¢ factivel Hiv'.2M) = 0 e o pPassec processamentc Numerico. nao 4

executado!

- 7= 2: O neurdnio v’ recebe a ¢{T(27)) = al{2?} = 0 e juntamente com a quantidade
de seu transmissor ¢(7(v?)} = al{uv®i = —0.5 ativa a funcao controladora

Clu®) = [T gl R ) = ¢l(®) + al(a' )= =05+ 0. = =05

Como C(u?) nao é factivel (w2l =0eo passo processamento numerico tagmbém
nao € executado.

¢ = 3: O neurénio «” recebe a ¢(7(27}) = ¢1(2') = 0 e juntamente com a quantidade
de seu transmissor ¢{T(v*)) = a1(v®} = 0.0 ativa a funcac controladora

C(2®) = flo(T(x®). gl R{u! H=al{w®) +aliz?) =0+ 0. = 0.

—y
(1]
o)



Como C(u?) é factivel W (u® 2') = 1 e a conexao recorrente do neurénio-u € ativada
com a2{x®) = C(x®) = 0.0. Em seguida, o passo processamento numérico é executado.
No processamento numérico e a saida do neurdnio u® é calculada:

s(u®) = somay{al(u®)) + somay(a2(v®)) = 2 5 (0.0)* + (0.0)> = 0.0

O neurdnio-x, z', recebe a s{1*) e calcula a sua primeira entrada:
ay = s(u®) + somaglal{z')) = 0.+ 0. = 0.
i = 4: O neurdnio u* recebe a ¢(7(2!}) = al(a') = 0 e juntamente com a quantidade
de seu transmissor ¢{T(v?)) = al(u?) = 0.5 ativa a funcao controladora
Clu'y = flg{T(u*). ¢( R{x')) = al(x*) + al{2!} = 0.5+ 0. = 0.5
Como C{u?) é factivel entao 1 {u?,2') = 1 e a conexao recorrente do neurdnio-u deve
ser ativada com a2(u') = C({v?) = 0.5. O passo processamento numérico é executado a

seguir. A saida do neurdnio ut é entao:

s{uy = somag(al{u’)) + soma {a2(x?)) = 2= (0.5 + (05 =0.75

O neurdnio-x. r!. recebe a s(v?) e calcula a sua segunda entrada:

ay = s{u') + somay{al{a?)y =075+ 0. = 0.75

e. finalmente. para

i = 5. O neurénio u” recebe a ¢{T(2'}) = ¢1{2') = 0 e juntamente com a quantidade
de seu transmissor ¢(T(v”)} = ¢1(¢®) = 1.0 ativa a funcéo controladora

Clo®) = fig{T® ) gl RvY)) = el {¢®) + {2’ ) = 1.0+ 0. = 1.0
Como C'{u®) é factivel 1 {w”.2) = 1 e a conexao recorrente do neurdnio-u deve ser
ativada com ¢2(u°) = C{x*} = 1.0 e o0 passo processamento numeérico 1. é agora executado.

Neste passo. a saida do neurénio u® é calculada:

s{u®) = soma,{al{v’)) + 50'?7?(£§{(12(115}) = 2% ({1.077 4+ (1.0° = 3.00
O neurdnio-x, 2. recebe a s(v”) e calcula a sua rerceira entrada:
an = s{u") + soma,(el(a’)) = 3.00 + 0. = 3.00
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‘ D § 3D @ @ Camada-u

1 2 : 4 Camada-x

Figura 4.7: DOCNN para o exemplo ilustrativo

A seguir, antes de incremeniarmos a variavel 7, a saida do neuronio z! deve ser calcu-

lada:
s(a') = min{0.0,0.75.3.00} = 0.0
e o valor de al(u?) = 0.0 deve ser armazenado, como o valor da varidvel « no estagio 1,

que fornece o valor 6timo para o estado v = 0.0.

O processo descrito acima é repetido para 7 = 2.3 e 4 e obtendo-se:

s{a?) = 0.25 com w = 0.0;

s(2%) = 0.75 com u = —0.5;

s(a?} = 1.5 com u = —0.5.

seguindo o Algoritmo Principal, & = 2 e o Passo Estagio ( € executado. As variaveis
neste passo sao inicializadas da mesma forma que no Estagio anterior, uma vez que os
valores das variaveis u e x foram discretizados do mesmo modo para todos os estégios.
Em geral, em problemas de controle os valores discretizados das varidveis u e » sdo o0s
mesmos para todos os estagios.

Entretanto, as funcdes peso devem ser atualizadas para o estagio 0. Analisando a
funcao objetivo temos: glal{u')) = 2 [al(u")]* e glal{z')) = 0 uma vez que nao aparece
termos envolvendo a variavel x no estagio 0.
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Cormm as variaveis inicializadas, passamos para a fase de processamento do Passo Estigio
0. O passo processamento simbolico 0 deve ser realizadopara;j = 1,2.... . 4dei=1,....5.

Por exemplo, considerando 7 = 1 e 1 = 3, obtemos:

Durante o processamento simbdélico 0, o neurdnio u® recebe a ¢(T(z')) = al{z’) =0e¢
juntamente com a quantidade de seu transmissor ¢(7'(x*)) = «1(x®) = 0.0 ativa a funcio
controladora

Cu®) = f(g{T(v®). g(R(x')) = al(v®) + al(z’) = 0. 4+ 0. = 0.

Como C(u?) é factivel W(w®.2') = 1. a conexdo de realimentacio do neurdnio-u é
ativada e o sinal ¢(T(x*)) = C{x®) = 0.0 é enviado para todos os neurénios-x.

Em seguida, o neurdénio-u. u*

recebe a saida do neurdnio-x. que possui malor grau de
matching com o sinal C{u®). Neste caso, o neurénio z! é o neurénijo vencedor, pois a

quantidade de seu transmissor. ¢{T(z')) = ¢(T{x*)) = 0.0.

Entao. o passo processamento numerico § é executado. O neurdnio v® recebe s(z?) =
0.0 e a sua saida é calculada:

s(u’) = fls(a®) + somag(al(x®))) = 0.0 + 2 % (0.0)? = 0.0

H

O neurdnio-x. 77, recebe a s{v?) e calcula a sua primeira entrada:

a1 = s(u”) + somag{al(2')) = 0. 4+ 0. = 0.

Analogamente, considerando j = 1 e 7 = 4, obtemos:

Durante o processamento simbolico 0. o neurdnio v? recebe a ¢(T{z?)) = ¢l{a?) =0 ¢
juntamente com a quantidade de seu transmissor ¢{T(u?)] = el{v*) = 0.5 ativa a funcio
controladora

Cle'y = flgt T gl R = al (v + o1 (2 = 05+ 0. = 0.5

Como C{u?} é fa{:tne I Hi{w'.27) = 1 e a conexdo de realimentacdo do neurdnio-u é

{
ativada e o sinal ¢(T(¢*}) = C{v?} = 0.5 é enviado para todos os neurénios-x.

Em seguida. o neurbnio u” recebe a sajda do neurdnio-x. que possui maior grau de
matching com o sinal C{u?). Neste caso. 0 neurdnio z? é o neurdnio vencedor. pois a
quantidade de seu transmissor. ¢(7{2%)) = ¢{T(v")) = 0.5. A seguir. o processamento
numérico deve ser executado. O neuronio u? recebe s(2?) = 0.25 e sua saida é calculada:

s{ud) = fisla'y+ soma (el{u?))) = 0254 2% (0.5)° = 0.75
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O neurdnio-x, x', recebe a s{u?) e calcula a sua segunda entrada:

ay = s{u®) + somay(¢l(z')) = 0.75 + 0. = 0.75.

Continuando o processamento da rede até o final do Estagio 0, obtemos:
s{21) = 0.0 com u = 0.0;

s{z*) = 0.25 com u = 0.0;
s(2®) = 0.75 com u = —0.5;

s(2¥)y = 1.5 com u = —0.5.

A DOCNKNN correspondente é mostrada na Figura 4.7.

4.4.4 Aplicacao

Problemas de Reguladores Lineares Discretos

Nds descrevemos este problema aqui, de acordo com o apresentado em [KIRK 70], cujo
sisterna discreto € descrito pela equacao de estado:

ek + 1) = A(k)x(k) + Bk (k)

onde u{k} e a(k) podem ser varidveis satisfazendo restrictes.

O objetivo é encontrar uma politica étima u™(x(#). k) que minimiza a funcao objetivo:

2T (NSYH2(NS) +

Pt | b

onde H e (J(}) sao matrizes nxn. simétricas definidas semi-positiva, B(k) é uma matriz
real mxm, definida positiva e 'S é um inteiro positivo que denota o nimero de estagios.

Para simplificar a notagéo no desenvolvimento que se segue, assumiremos que A, B, R
e () sao matrizes constantes.

Para resolver este problema pela abordagem proposta. devemos inicialmente discretizar
as variaveis de estado 2 € A" e de controle v € A™, para os estégios b = 1.2 NS

4 s 4 s e g
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Por exemplo, se v = (u;.u,....,u,) onde u; pode assumir s; valores, u, pode assumir
s, valores e assim sucessivamente, u,, pode assumir s, valores. no estiagio k, temos que 2
rede DOCNN devera ter § = 5;.85..... s, neurdnios na Camada-u, onde cada neurdnio-u,
recebera um vetor de entrada de n componentes, denotado por al{u), que corresponde a
uma das S combinagdes de valores possivels para a variave] u.

Analogamente, se z = (24,25,...,2,) onde ; pode assumir ¢; valores, 2; pode assumir
¢, valores e assim sucessivamente, x,, pode assumir ¢,, valores, no estagio k, entao, a rede
DOCNN deverd ter C = ¢;.¢5..... ¢, neuronios na Camada-x, onde cada neurdnio-x,
receberd um vetor de entrada de m componentes, denotado por «l{z), que corresponde a
uma das  combinag¢des possiveis para a variavel .

Assumiremos. sem perda de generalidade, que as variaveis de estado u(k) e z{k} sao
discretizadas da mesma {orma para todos os estagios.

As funcoes peso: glal{u)}).glal{z)) devem ser designadas. em cada estagio, para cada
neurdnio-u e neurdnio-x na rede, De acordo com a definicao, estas fungdes correspondem
aos termos da funcao objetivo que dependem das variavels u e 2 no estagio considerado.
A funcao peso g{a2(u}) corresponde ao termo da funcao objetivo que depende da varidvel
r no estagio NS, 2(N5). Desta forma. temos:

- Para b = N5-1 :
glellu)) = zu(NS—-1) R u{NS—-1)

-Para b= NS-2. N5-3.....0



al(u?) al{u?) al{uP) al(v¥™1) al(u®)

al(a?) alir?) al{zC- 1) al(a®)

Figura 4.8: DOCNN para o problema de reguladores lineares discretos

O processamento da rede € executado de acordo com o algoritmo proposto na secio
4.4.2. A rede DOCNN correspondente a problemas de reguladores lineares é apresentada
na Figura 4.8, para qualquer nimero de neurdénios na Camada-u e qualquer numero de
neurdnios na Camada-x.

Para ilustrar a eficiéncia da rede DOCNN. um problema de controle étimo linear
quadratico (LQ) € resolvido a seguir. Este problema fui proposto e resolvido por Pa-
risini {PARIS 91}, usando redes neurais multi-camadas feed-forward encadeadas.

A dinamica do sistema é dada por:

b4 1) = { g e }r{m { ! J w(k)

-

onde z(k) € R e u{k) € R. A funcao objetivo é:

Sy
i
ey
oy
8]
i,
s
i
wim
-
4]
e
e
-
e
e ‘.E:

com vys = 40 e NS = 10,
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A variavel de estado r = (7,,2,) € R? deve satisfazer as seguintes restrigdes:
~-0.5 < ay(k) <35

1.0 < z,{k)<1.0

enquanto a varidvel de controle u € R deve satisfazer:

—0.5 < u(k) < 0.5

para todos os estagios b =0.1.....9.

Simulamos a rede DOCNN correspondente a este problema. com 5§ = 107 neurdnios
-na Camada-u e (' = 300 neurdnios na Camada-x, implementando o algoritmo proposto
na secao 4.4.2 na linguagem C, utilizando uma WorkStation Sparc 2. As trajetorias
étimas obtidas para dois pontos iniciais: 2(0) = (2.5.1.0)7 e 2(0) = (2.5, ~1.0}7, sao
mostradas na Figura 1.9. Os resultados obtidos sao compativeis com os apresentados por
[PARIS 91]. Estes resultados foram obtidos em 10 iteragdes, enquanto que na abordagem
proposta por Parisini. a simulagao envolveu centenas de milhares de iteragoes, através de
esquernas backpropagation encadeados.

4.5 Conclusao

Neste capitulo. um meoedelo generalizado de neurbnio recorrente fol proposto, do qual os
neurdnios Max e Min sio também casos particulares. Coni base nesta generalizacio. uma
rede neural visando a solucio de problemas de controle 6timo multi-estagios foi proposta.
A rede implementa um método direto para designar seus pesos e neste sentido a rede possul
capacidade de auto-programacac. O método direto proposto € equivalente ao algoritmo
convencional da Programacac Dindmica e fundamenta-se na troca de informagoes que
ocorrem entre os neurdnios. durante o processamento guimico sindptico. Em funcao do
paralelismo inerente das redes neurais. a abordagem proposta € uma alternativa tanto em
relacdo a oulros esquemas de aprendizado gue implementam aproximagoes do algoritmo
de Programacio Dindmica. como por exemplo o @-learning. quanto a outras abordagens
de redes neurais gue utilizam funcdes sigmoidal e esquemas do tipo back-propagation.

Uma anélise comparativa sobre o desempenho da rede para resolver problemas mais
complexos, bem como. uma implementacac paralela da mesma fazem parte de estudo e
investigacoes futuras.
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Figura 4.9: Convergéncia das trajetorias
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Capitulo 5

Conclusao

Q presente trabalho se concentrou no desenvolvimento de arquiteturas de redes neurais
artificiais para otimizacao de sistemas nao-lineares.

Inicialmente, uma rede neural multi-camadas com realimentacao fol proposta visando a
solucao de problemas de otimizacao convexos estiticos irrestritos. cujo esquema de atua-
lizacéo dos pesos ¢ uma modificacao do algoritmo back-propagation. Uma generalizagao da
rede foil também apresentada para solucao de problemas estaticos convexos com restrigoes.
usando a teoria de dualidade e esquemas do tipo subgradiente. Uma implementacio pa-
ralela da rede foi realizada usando um sistema constituido de 32 franspufers. Além disso.
uma analise comparativa do comportamento da mesma {considerando uma implementagao
sequencial} relativamente a métodos tradicionais de otimizagédo e outras abordagens, foi
apresentada.

Com base nesta analise e levando em consideracao algumas caracteristicas da rede
proposta, tais como. uniformidade dos nds que compdem a rede. mesmo numero de nos
por camadas, auséncia de treipamento através de exemplos. acredita-se que a mesma seja
uma abordagem alternativa em relagao as redes existentes para resolver problemas de
otimizacio. bem como em relacao a métodos tradicionais de otimizacao. em fungio do
paralelismo presente nas arquiteturas de RNA. Entretanto, é importante lembrar que os
testes realizados envolveram apenas funcdes efou restricées lineares. quadraticas ou bi-
quadréticas. A resolucao de problemas mais complexos faz parte dos trabalhos futures.

Além disso. uma rede recorrente constituida de apenas duas camadas e baseada em um
modelo de neurdnio recorrente foi proposta. visando a solucao de problemas de otimizacéo
envolvendo variaveis discretas de decisao. A rede neural implementa um método direto de
Programagac de seus pesos. o qual incorpora conhecimento sobre a estrutura do problema
de otimizacio associado. Esse método direto fundamenta-se no Principio de Otimalidade
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de Bellmann e é uma alternativa em relacio a outros esquemas de aprendizado, pois
baseia-se na troca de informagdes que ocorre entre os neurénios durante o processamento
quimico sinaptico. Tal método foi estendido para incorporar o Principio de Bellmann-
Zadeh, visando a solucdo de problemas de otimizagdo nebulosos.

Problemas conhecidos de otimizacao como o problema da mochila, o problema do ca-
minho minimo. problemas de reguladores lineares e um problema de planejamento de
sistemas de poténcia a longo prazo foram resolvidos para verificar o desempenho e uti-
lizacao da rede proposta. Uma analise dos requisitos computacionais exigidos foi também
realizada, o que comprovou a vantagem da abordagem proposta relativamente ao al-
goritmo convencional da Programacao Dinamica. Entretanto, deve-se salientar que a
eficiéncia do método depende de uma discretizagdo adequada das vanaveis envolvidas e
que o numero de neurdnios cresce com o numero de valores discretizados, o que nao deve
ser um problema num computador neural.

Finalmente uma generalizacdo do modelo de neurdnio recorrente foi obtida, possibili-
tando a utilizacao da rede proposta na solucdo de problemas de controle 6timo discretos.

Entre os trabalhos futuros. primeiramente, pretendemos investigar a possibilidade de
implementacao do algoritmo baseado em PD, Q-lecarning. através da rede neural de duas
camadas com realimentacao por nés proposta, uma vez que a mesma iNcorpora um meétodo
direto de aprendizado que é equivalente ao algoritmo convencional da PD. Além disso.
como a maioria dos resaitados obtidos entre os algoritmos de aprendizado com reforco
sao para controle de processos Markovianos, estudos serao realizados para verificar a ade-
quagao da abordagem proposta em ambientes Markovianos. Uma interface mais amigével
para a implementacao sequencial das duas diferentes arquiteturas de redes neurais propos-
tas, bem como a implementacac das mesmas num computador neural farac parte também
dos trabalhos futuros.
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