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ABSTRACT

The ability of artificial neural networks to solve complex and diversified problems make
them attractive for application in many areas of engineering and science. A neural network is
basically composed of many simple processing clements with a high degree of connectivity
among them. This thesis presents an architecture of artificial neural network to apply in
optimization problems with constraints. More specifically, a topology based in the Hopfield
network is proposed to solve some optimization problems, including dynamic programming
and combinatorial optimization, and also robust parametric identification problems with
unknown-but-bounded disturbance. In this case, the network is used to calculate the

parametric uncertainty intervals and the feasible membership set for model parameters.

A rule-based fuzzy system has been developed in order to improve the efficiency and
the network convergence to the equilibrium points. The internal parameters of the network,
associated with the constraints imposed by a specific problem, are explicitally computed using
a valid-subspace technique. Simulation results are provided to illustrate the performance of the

proposed approach.
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RESUMO

A habilidade de redes neurais artificiais em solucionar problemas complexos e variados,
as tornam uma abordagem atrativa a ser aplicada em diversas areas de engenharia e ciéncias.
Uma rede neural é basicamente composta de intumeros elementos processadores simples com
um alto grau de conectividade entre eles. Esta tese propde uma arquitetura de uma rede neural
artificial aplicavel na solugdo de problemas de otimizagio com restrigdes. Mais
especificamente, um modelo baseado na rede de Hopfield é proposto para resolver diferentes
tipos de problemas de otimizagdo, incluindo problemas de programagio dindmica e otimizagio
combinatorial, e também problemas de identificagio robusta com erro desconmhecido mas

limitado.

Um sistema baseado em logica nebulosa ¢ desenvolvido com o propésito de conduzir,
de forma eficiente, a convergéncia da rede em dire¢do a seus pontos de equilibrio. Os
pardmetros internos da rede, associados as restrigdes, sdo derivados utilizando a técnica de
subespago valido de solugbes. Resultados de simulagdes sdo apresentados para ilustrar o

desempenho da abordagem proposta.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1-) MOTIVACAO E RELEVANCIA DO TRABALHO

No fim dos anos cinquenta, a cibernética propds modelar a inteligéncia humana através
de duas filosofias opostas. A primeira foi uma abordagem ‘holistica’ que procurava modelar a
estratégia de computagdo do cérebro, utilizando um namero elevado de processadores simples.
Nesta abordagem, cada processador, envolvido com um estimulo especifico, utiliza
nformagbes geradas por outros processadores, ¢ fornece uma resposta (baseada nas
informagdes recebidas) que é interpretada por vérios outros elementos. A inexisténcia, na
¢poca, de sistemas de computagio capazes de processar a teoria holistica levou-a ao
esquecimento por parte da comunidade cientifica. A segunda abordagem, ‘reducionista’, utiliza
apenas um elemento processador complexo que, atuando sobre informacgdes armazenadas
localmente, pode ser usado para dividir calculos complexos em subproblemas mais simples.
Entretanto, a abordagem reducionista nao tem sido muito difundida por utilizar mecanismos de

processamento que diferem daqueles utilizados pelo cérebro.

Recentemente tem havido um renascimento da abordagem holistica sob a forma de
‘modelos conexionistas’, ‘processamento distribuido paralelo’ ou ‘redes neurais artificiais’,
Este ressurgimento deve-se ao desenvolvimento de novos algoritmos de aprendizagem e
também a0 avan¢o da capacidade de cdlculos dos sistemas de computacio, que tornam as

simulagdes dos modelos holisticos mais eficientes [Hamm90].
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Atualmente, Redes Neurais Artificiais (RNA) representam um dominio de pesquisa
multidisciplinar em diversas dreas: fisica, matematica, engenharia, psicologia, neurofisiologia,
biologia, etc. Os principios fundamentais das redes neurais artificiais sdo baseados na
modelagem biologica de processos neurofisiolégicos, cognitivos & comportamentais. Assim, o
principio fundamental para a utilizacio de RNA na solugio de problemas complexos e variados
¢ baseado no funcionamento do cérebro humano, que tem capacidade de resolver de forma
rapida e satisfatoria, problemas mal definidos e que exigem um grande esforgo computacional
como, por exemplo reconhecimento de voz e imagens visuais. A principal semelhanga entre o
sistema neural biolégico ¢ uma RNA ¢ a elevada taxa de computacdo por intermédio de um
grande nimero de processadores (elementos simples de processamento), com elevado grau

de conectividade entre eles [Tagl91].

O primeiro modelo matemitico do funcionamento de um neurdnio foi proposto por
McCulloch e Pitts [McCu43] em 1943. O modelo do neurdnio de McCulloch é um dispositivo
bindrio, em que a saida é determinada em fungéo da soma ponderada de suas entradas. Este
modelo, embora simples, foi inovador e de natureza pioneira, sendo ainda o elemento basico da
maioria dos modelos atuais de RNA. No final da década de 1950, Rosenblatt [Rose59] deu
prosseguimento as idéias de McCulloch ao introduzir uma rede de neurénios denominada
‘Perceptron’. Nesta mesma época, Widrow [Widr60] desenvolveu um modelo neural hnear
batizado de ADALINE (abreviagdo de ADAptive LINear Element) e mais tarde propos a sua
generalizagio muitidimensional, o MADALINE (multipla ADALINE). A contribuicdo
principal dos trabathos de Widrow foi a proposta do principio de treinamento para as redes
ADALINES, conhecido como a ‘Regra Delta’, que foi mais tarde generalizada para redes com
modelos neurais mais elaborados [Rume86]. Em 1969, Minsky e Papert [Mins69] publicaram o
classico livro ‘Perceptrons - An Introduction to Computational Geometry’. Neste livro, os
autores argumentaram enfaticamente quanto as limitagdes basicas de perceptrons isolados, a
comegar pela impossibilidade de se implementar regras logicas tio simples como a do ou-
exclusivo. A publicagdo do livro ‘Perceptrons’ ¢ assinalada nos anais da historia das redes

neurais como um divisor de dguas que paralisou, a partir de 1970, a pesquisa nesta drea.

No inicio da década de 80, houve uma retomada do interesse em redes neurais
artificiais por diversos fatores. Entre os quais, ressaltam-se: melhores conhecimentos da

estrutura real do cérebro, disponibilidade de computadores com maior capacidade de calculo
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(inclusive paralelos), ¢ sobretudo o desenvolvimento de novos algoritmos de aprendizado
apresentados por Rumelhart, Hinton e Williams [Rume86], Le Cun [LeCu85] e Parker
[Park85]. Rumelhart, Hinton e Williams desenvolveram o algoritmo de aprendizado
‘backpropagation’ para as redes do tipo perceptron com estrutura multicamadas.
Paralelamente, os fundamentos teoricos foram melhorados, principalmente por Werbos
[Werb74], Grossberg [Gros76a, Gros76b], Hopfield [Hopf82] e Kohonen [KohoR§],
contribuindo também para o ressurgimento da drea. Desde entdo, varias aplicagdes tém sido
mapeadas através de redes neurais artificiais, tais como: reconhecimento de padrdes [Widr88],
processamento de imagens [Lin91], processamento de sinais [Hayk92], processamento de fala
[Waib89], sistemas de controle [Nare90, Ants92], Robética [SmagQ1], otimizagdo [HopfR5,
Tagl91], identificacdo de sistemas [Nare90, Silv97], eparticionamento de grafos [Cimi9%6].

Resumindo, as redes neurais artificiais podem ser caracterizadas como modelos
computacionais, com propriedades particulares, cujas principais caracteristicas sio definidas

comao;

(i) Habilidade de aprender a partir da experiéncia.

(i) Capacidade intrinseca de operagio em paralelo.

(ni) Sistemas inspirados no cérebro humano.

(iv) Nao necessidade de conhecimento a priori de eventuais modelos mateméticos que

descrevem determinada aplicacio.

Estas caracteristicas diferem do modelo de computac¢do convencional de von Neumann, em
que o processamento da informagdo ¢ efetuado de forma sequencial e obedecendo um

conjunto de procedimentos constituidos por estruturas simbolicas [Hayk94].

Paralelamente ao desenvolvimento das RNA, Zadeh desenvolveu a teoria sobre
conjuntos nebulosos na década de 60 [Zade65]. Atualmente, a diversificagio de tecnologias
advindas da logica nebulosa tem, como no caso das RNA, permitido sua aplicacdo em diversas
areas do conhecimento. As técnicas de sistemas nebulosos sdo especialmente utilizadas nos
casos onde ndo existem modelos matematicos capazes de descrever precisamente 0 processo
estudado. Estas técnicas fornecem uma estrutura poderosa para mampular informagdes
aproximadas. Assim, o processo pode ser controlado a partir de um conjunto de regras

nebulosas do tipo ‘Se-Entdo’, capaz de tratar (coordenar) conhecimentos incompletos, incertos
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ou mesmo conflitantes {Lee90]. Entre as aplicagdes dos sisternas nebulosos, pode-se destacar:
controle de processos industriais e aplicagdes em produtos de consumo (ar condicionado,
cameras de video, fornos de microondas, etc.) [Gomi94], em sistemas industriais (controle de
grupo de elevadores, ventilagdo de tineis urbanos, controle de trafego urbano, etc.) [Hiro%4],
em medicina [Adla86], e em sistemas especialistas [Gain85]. Outros exemplos de aplicacdes

podem ser encontrados em [Hiro93, KIir8g, Maie85].

Em resumo, as redes neurais e os sistemas baseados em loégica nebulosa sdo
ferramentas que permitem o desenvolvimento de algoritmos para modelar e controlar sistemas
dinamicos complexos. No entanto, uma desvantagem inerente a arquitetura das redes neurais ¢
a dificuldade em se conhecer especificamente como esta rede resolve uma determinada tarefa
de controle. Geralmente, ndo ¢ possivel recuperar qualquer tipo de conhecimento estrutural
que possa ser formulado em termos de regras, ou através de alguma outra forma de
representagdo propria da inteligéncia artificial [Nauc93]. Também ¢ dificil a inclusio na
estrutura da rede de algum conhecimento a priori que possa reduzir o seu tempo de
convergéncia ou aprendizado. Por outro lado, o uso de um controlador nebuloso permite
interpretar o comportamento do sistema de controle através de regras linguisticas explicitas
que compdem o controlador. Assim, os sistemas neuro-nebulosos tém se desenvolvido como
uma abordagem promissora que incorpora, num sistema integrado, as vantagens das redes

neurais e dos sistemas baseados em logica nebulosa,

Dentro deste contexto, este trabalho é voltado ao desenvolvimento de uma estrutura de
redes neurais que utiliza um sistema baseado em logica nebulosa com o proposito de diminuir
o seu tempo de convergéncia, melhorando assim a sua eficiéncia, e de incorporar informagdes

a priori sobre os parametros de controle e ponderagdo da rede.

1.2-) PROPOSTA DA TESE

O objetivo desta tese esta relacionado com a aplicacdo de redes neurais artificiais e de
técnicas de sistemas nebulosos na solugdo de problemas de otimizagio e de identificagdo de
sistemas. Utiliza-se uma rede neural com topologia recorrente para mapear ¢ Solucionar

problemas de otimizagdo, de naturezas diferentes, e problemas de identificacio robusta. Dentro
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deste contexto, uma rede de Hopfield modificada é desenvolvida nesta tese, com o proposito

de resolver sete tipos de problemas citados a seguir:

* Problemas de Otimiza¢io Linear.

* Problemas de Otimizacio Quadratica.

* Problemas de Otimizacio Combinatorial.

* Problemas de Programacédo Dinamica.

« Problemas de Otimizagio Nao-Linear (restritos e 1ITestritos).
« Problemas de Identificagio Robusta Para Modelos Lineares.

* Problemas de Identificagio Robusta Para Modelos Ndo-Lineares.

Atualmente, utilizam-se arquiteturas de redes diferentes, ou sistematicas (metodologias) de
mapeamento distintas, com o intuito de mapear cada um dos vérios tipos de problemas citados
acima [Chiu91, Hopf85, Kenn88, Maa92, Rome93, Zhan92]. Algumas destas arquiteturas
apresentam dificuldades no mapeamento de problemas com restrigdo, resultando em solucdes,

algumas vezes, infactiveis.

Ao contrario, a utilizagio da rede de Hopfield modificada proposta nesta tese, permite
o mapeamento de problemas de otimizagio e identificagdo, de naturezas diferentes, utilizando
umza mesma metodologia, independente do problema tratado. No caso dos problemas com
restrigdo, estas sio facilmente mapeadas na rede proposta via técnica do subespago-valido de
solugbes [Aiye90]. Os beneficios e justificativas em utilizar a arquitetura proposta sio

enumerados a seguir;

(1) Portabilidade da arquitetura em relagdo 4 natureza dos problemas.

(i) Maior simplicidade computacional para mapear os problemas.

(ifi) Facilidade de implementagdo em hardware.

(1v) Viabilizacdo do tratamento das restrigoes envolvidas com os problemas.

(v) Plasticidade em relagdo as condicdes requeridas para o mapeamento dos problemas.

(vi) Ndo necessidade de definicio de parémetros, de controle ou ponderacio, para sua

inicializagio.
Esta lista de beneficios comprova que a sintetizagéio de uma estrutura neuro-nebulosa

capaz de solucionar diversos tipos de problemas é uma ferramenta poderosa e vantajosa, além

de fornecer um novo método para solugio destes problemas. Sob este aspecto, o calculo dos
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parametros internos da rede de Hopfield modificada, associados com o mapeamento de
restrigdes, sdo explicitamente computados utilizando a técnica denominada subespaco-valido
de solugdes. Esta técnica fornece um modo prético para caleulo dos pardmetros internos da

rede em relagdo a cada problema a ser mapeado por esta.

1.3-) ORGANIZACAO DA TESE

Esta tese estd dividida em 7 capitulos. A organizacdo dos capitulos & feita como segue:

No Capitulo 2, apresenta-se os conceitos fundamentais relativos s redes neurais
artificiais com enfoque principal sobre a rede de Hopfield modificada. Em seguida, sio
descritos, a técnica de subespacgo-valido de solugdes e os fundamentos principais de sistemas

nebulosos.

No Capitulo 3, desenvolve-se o mapeamento de problemas de otimizagdo linear e
quadratica através da rede de Hopfield modificada. Uma analise da complexidade do algoritmo

neural ¢ realizada e comparada a outras topologias de redes.

No Capitulo 4, descreve-se como ¢ feito o mapeamento de problemas de otimizagdo

nic-linear restritos e irrestritos.

No Capitulo 5, apresenta-se o mapeamento de problemas de otimizagdo combinatorial
e de problemas de programagdo dinimica utilizando a rede de Hopfield modificada. E também

realizada, uma andlise comparativa com outros métodos existentes na literatura.

No Capitulo 6, faz-se o mapeamento de problemas de estimacio paramétrica robusta

para modelos lineares e ndo- lineares.

No Capitulo 7, apresentam-se as conclusdes gerais relativas a esta tese, e traga-se as

linhas futuras de pesquisas.

A maioria dos tépicos relacionados nesta tese Jja foram divulgados, ou estio sendo

julgados para publicagéo. Algumas das publicacdes sdo relacionadas a Seguir:
Parte do Capitulo 2 foi submetida ao:
e Ivan N. da Silva, Wagner C. do Amaral, Licia V. R. de Arruda, “A novel approach

to robust parameter estimation using neurofuzzy systems”. Submitted to: Mathematics

and Computers in Simulation.
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O conteado do Capitulo 3 foi publicado em:

e Ivan N. da Silva, Lucia V. R. de Arruda, Wagner C. do Amaral. “Uma rede neural
para resolver problemas de programacio linear com variaveis limitadas”. Proc. of the
1996 Latin-Iberian-American Congress on Operations Research and Systems

Engineering, Rio de Janeiro-RJ, pp. 625-630, Setembro de 1996,
O conteudo do Capitulo 4 foi submetido ao:

e Ivan N. da Silva, Wagner C. do Amaral, Licia V. R. de Arruda, “Nonlinear
optimization by artificial neural networks”. Submitted to: /998 IEEE World Congress
on Computational Intelligence, Alaska, May 1998.

O contendo do Capitulo 5 foi registrado nos seguintes trabalhos:

e [van N. da Silva, Wagner C. do Amaral, Licia V. R. de Arruda. “A new method for

mapping dynamic programming problems using neural networks”. Proc. of the 1997
World Multiconference on Systemics, Cybernetics and Informatics (Invited Session),
Caracas, Venezuela, pp. 311-315, July 1997.

e Ivan N. da Silva, Wagner C. do Amaral, Liicia V. R. de Arruda. “An artificial neural
network approach for solving dynamic programming problems”. Submitted to: /EEE
Transactions on Neural Networks.

¢ Ivan N. da Silva, Wagner C. do Amaral, Licia V. R. de Arruda. “Resolvendo

problemas de otimiza¢io combinatorial utilizando redes neurais artificiais - O Problema
das N-Rainhas”. dnais do III Congresso Brasileiro de Redes Neurais, pp. 443-448,
Florianopolis, SC, Jutho de 1997,

O conteudo do Capitulo 6 foi publicado em:

e Ivan N. da Silva, Wagner C. do Amaral, Lucia V. R. de Arruda, “Robust estimation
of parametric membership regions using artificial neural networks”. International
Journal of Systems Sciences, vol. 28, no. 5, pp. 447-455, 1997.

o Ivan N. da Silva, Licia V. R. de Arruda, Wagner C. do Amaral. “Aplica¢do da rede
de Hopfield na estimagdo de regides de pertinéncia paramétrica para modelos lineares™.

Revista Controle e Automacdo, vol. 7, no. 3, pp. 118-125, 1996.
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* Ivan N. da Silva, Wagner C. do Amaral, Licia V. R. de Arruda. “Robust parametric
estimation for nonlinear models using artificial neural networks”. Proc. of the 1997

IEEE International Conference on Systems, Man, and Cybernetics, Orlando, Florida,
October 1997,

e Ivan N. da Silva, Lucia V. R. de Arruda, Wagner C. do Amaral. “A neurofuzzy

method to robust parametric estimation with unknown-but-bounded error”. Proc. of
the 1996 IEEE International Conference on Systems, Man. and Cybernerics, Beijing,
China, pp. 351-355, October 1996.

» Ivan N. da Silva, Lucia V. R. de Arruda, Wagner C. do Amaral. “Application of the
Hopfield network in robust estimation of parametric membership sets for linear
models”. Proc. of the 1995 IEEE International Conference on Systems, Man, and
Cybernetics, Vancouver, Canada, pp. 3949-3953, October 1995,
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CAPITULO 2

FUNDAMENTOS TEORICOS E A
REDE DE HOPFIELD MODIFICADA

2.1-) INTRODUCAO

Sistermas baseados em Redes Neurais Artificiais possuem elevadas taxas de
computagdo por utilizarem um mimero massivo de elementos processadores simples com alta
taxa de conectividade entre si. Como as Redes Neurais Artificiais (RNA) também procuram
representar a arquitetura do cérebro humano em hardware eletronico, os sistemas baseados em
RNA oferecem um novo método para solucionar problemas variados e complexos, com um

potencial significante para implementagio em hardware (Apéndice A).

Este trabalho estd intrinsecamente relacionado com a aplicagio de RNA na area de
otimizagéo e identificago de sistemas. Mais especificamente, uma rede de Hopfield modificada
¢ desenvolvida com a finalidade de resolver problemas relacionados a estas areas. A principal
vantagem da topologia desenvolvida é permitir que problemas de naturezas diferentes possam
ser resolvidos com a utilizagio de uma mesma estrutura de rede. A analise desta estrutura
também permite avaliar a dindmica envolvida na convergéncia da rede. A partir desta analise, &
possivel determinar o comportamento da rede quando esta tende em diregio aos pontos de
equilibrio que representam as solugdes do problema considerado. O ganho advindo da
simphcidade relativa aos aspectos computacionais e da portabilidade da estrutura proposta

Justificam a utilizagdo da arquitetura desenvolvida neste trabalho.
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A estrutura das redes neurais foi desenvolvida a partir de modelos conhecidos de
sistemas nervosos biologicos e do préprio cérebro. Os clementos computacionais ou unidades
processadoras, denominadas neurdnios artificiais, correspondem aos nos da rede e sdo
modelos simplificados dos neurdnios bioldgicos. Estes modelos foram obtidos a partir da
analise da geragdo e propagacdo de impulsos elétricos pela membrana celular dos neurdnios
[Hodg52]. Os neuronios utilizados nos modelos de redes neurais artificiais sio ndo lineares,
tipicamente analogicos, e realizam fungées simples, como coletar os sinais existentes em suas
entradas, agrega-los de acordo com sua fungio de entrada e produzir uma saida de acordo com
sua funcdo de ativagio (saida) inerente. O modelo de neurénio mais simples ¢ que engloba as
principais caracteristicas de uma rede neural biolégica, paralelismo e alta conectividade, foi
proposto por McCulloch e Pitts [McCu43]. Este modelo realiza a soma algébrica ponderada
das entradas de um neurénio, que em seguida serve como entrada para a fungdo de ativagio

nfo linear, determinando a saida da rede [Hayk94].

Uma rede neural ¢ definida pelo tipo (ou fungdo) do neurbnio presente, por sua
topologia (ou arquitetura) e pelo algoritmo de aprendizagem utilizado. Este algoritmo deve
especificar as condi¢des iniciais da rede ¢ a metodologia de ajuste de seus pardmetros internos
para se obter o desempenho desejado. Do ponto de vista funcional, uma rede pode ser
Homogenea, quando todos os neurdnios tém o mesmo comportamento, ou Heterogénea, caso
contrario. Do ponto de vista da topologia da interligagdo entre neurdnios, uma rede pode ser
de Alimentagdo para Frente (Feed-Forward) ou Recorrente (Dipinnica). Nas redes de
alimentagdo para frente, 0s neurénios sdo organizados em camadas, e a informacdo desloca-se
em um unico sentido, entre camadas adjacentes. Nas redes recorrentes, ndo existe direcio
privilegiada para a propaga¢io da informagio, podendo haver retroalimentacio. Um estudo

abrangente sobre 08 vérios tipos de redes neurais artificiais ¢ apresentado em [Hayk94].

A rede desenvolvida nesta tese é uma rede recorrente do tipo Hopfield que utiliza a
tecnica denominada subespago-valido de solugdio para caleulo de seus pardmetros, ¢ contém
um sistema logico nebuloso para ajustar a taxa de convergéncia da rede. Por ser uma rede
recorrente ¢, portanto, um sistema dinidmico, sua estrutura pode ser representada por um
conjunto de equagdes diferenciais, possibilitando o uso das técnicas classicas de analise de

sistemas dinamicos no estudo da convergéncia e estabilidade desta rede.
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Na Segdo 2.2, descreve-se os aspectos fundamentais relativos 2 rede de Hopfield
convencional. A Segdo 2.3 introduz o conceito de subespago-vilido de solugdes utilizado para
calcular os pardmetros internos da rede. A rede de Hopfield modificada ¢ definida na Secdo
2.4, e na Se¢do 2.5 analisa-se o compottamento dindmico desta rede, Na Secdo 2.6, apresenta-
se o controlador l6gico nebuloso, desenvolvido para acelerar a taxa de convergéncia da rede.
A Segdo 2.7 descreve a metodologia utilizada para o mapeamento de problemas através da
rede de Hopfield modificada.

2.2-) AREDE DE HOPFIELD CONVENCIONAL

A rede de Hopfield ¢ provavelmente o melhor exemplo conhecido de rede recorrente
[Hush93]. Como definida em [HopfR4, HopfR5], esta rede apresenta normalmente uma tnica
camada com conexdes realimentadas entre os nés (Figura 2.1). Na maioria dos casos, 0s nos
(neurdmios) sdo completamente interconectados, ou seja, todos 0s neurdnios da rede sio
conectados a todos os outros e a si préprio. A equagio nodal para a rede de Hopfield continua

no tempo com N-neuronios € dada por:

N
i1(8) =~ () + 2 T(0). vy (1) + 17 @1
=1
vi(t) = gi(ui(t)) (2.2)
onde: w(t) € o estado corrente do i-ésimo neurdnio.
vi(t) € a saida do i-ésimo neurénio.
Ty € o peso conectando o i-ésimo neurdnio 20 j-ésimo neurénio.
i}’ ¢ a entrada do i-ésimo neurdnio (input bias).

N.w(t) € um termo de decaimento passivo.

v, v, Yy
Ty
[\ L\
\ N\,
z;’ ig i;r

Figura 2.1. A Rede de Hopfield Convencional
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Na equagdo (2.2), gi(ui(t)) é uma funcio de ativagdo, monotonicamente crescente, que
limita a saida de cada neurénio em um intervalo pré-definido. Os trés tipos basicos de fungio
de ativagio, geralmente empregados nas RNA, sio [Hayk94]: funcio ‘threshold’ (sinal ou
limiar), fungdo ‘piecewisc-linear’ (rampa) e fungio ‘sigmoid’ (logistica ou tangente
hiperbolica). Uma versdo discreta da rede de Hopfield é obtida quando n=0 e Ty = T;
[Hopf84, Silv95]. Neste caso, os pontos de equilibrio da rede correspondem aos valores de
v(t) que minimizam uma fungdo de energia da rede (fungdo de Lyapunov). Se 08 neurdnios
forem alterados de forma assincrona, a funcdo de energia associada a rede de Hopfield ¢
definida por [Silv95]:

E() =— v . Tv() - v i (2.3)

O mapeamento de problemas de otimizacio utilizando uma rede de Hopfield consiste
em determinar, independente da natureza diferente de cada problema, a matriz de pesos T
(simétrica) e o vetor de entradas i" associados & fungdo de energia da rede (2.3). Esta funcio
por sua vez deve ser associada a fungiio objetivo e as restrigdes descrevendo o problema a ser

resolvido.

A dificuldade em mapear problemas de otimizagdo variados através de uma rede de
Hopfield deve-se a necessidade de satisfazer as varias restricdes que sdo impostas por cada
tipo de problema como um todo. Neste caso, a fungio de energia associada a rede deve levar
em conta ndo s6 a fungdo objetivo do problema de otimizagdo bem como todas as restricoes

existentes. A rede atua com o proposito de minimizar simultaneamente a fungdo de energia E*

correspondente & fungdo objetivo e o conjunto de fungoes (EX™) descrevendo as k-ésimas

restrigdes envolvidas no problema. Se qualquer uma destas restricdes for violada, a solugido é
considerada invilida {Gee91]. Uma técnica simples de mapeamento consiste em incluir as
restrigdes como termos na fungdo de energia que sio minimizados quando as restrigdes sdo

satisfeitas, ou seja:
E®)=E”()+c.E™(t)+ ¢, . EF* ., 4+ ¢, El (2.4)
onde ¢; sdo constantes positivas que ponderam cada uma das restrigdes.

Os primeiros resultados publicados relativos & utilizagiio de redes neurais artificiais, em

problemas de otimizagio, foram fornecidos por Hopfield e Tank em [Hopf85]. Neste trabalho
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sdo descritos os resultados obtidos, em simulagdes por computador, da rede de Hopfield para
resolver o classico problema do caixeiro viajante. Entretanto, a maioria das solugdes obtidas
pela rede eram consideradas invalidas. As principais razdes para este problema de

convergéncia, como discutido posteriormente por alguns autores, sio:

« Dificuldade de se obter os valores corretos para as constantes arbitrarias (€1, C24..0sCx)

que ponderam os termos de energia relativos as restrigdes do problema a ser resolvido

[Hegd88, Kamg90].

» Influéncia dos termos de restrigdes no termo de otimizacido, dificultando a

convergéncia da rede [Pete89, Wils88)].

Em resumo, no processo de otimiza¢do com uma rede de Hopfield, cuja funcdo objetivo é
dada por (2.4), a multiplicidade de termos de restricdes nesta equacdo afeta consideravelmente
o valor da solugdo final. Como resultado, as solugées obtidas no final do processo de
otimizagdo podem ser infactiveis; além disso, o desempenho da rede é sensivel aos valores dos

parametros ¢; em (2.4).

Para contornar estes problemas, realiza-se em [Aiye90] uma analise dos autovetores da
rede durante a sua convergéncia, 0 que permite verificar como E* e os termos de restricdes
EF* em (2.4) podem ser efetivamente separados dentro de subespagos diferentes, de modo a

evitar a infactibilidade do problema. O subespago que agrupa todas as restricoes impostas pelo
problema ¢ denominado subespago-valido de solugdes (Se¢do 2.3). Neste caso, a equagio
definida por (2.4) é simplificada para:

E(t) = E*(t) + ¢o. B (2.5)

Ecom‘"

onde o termo satisfaz todas as restricdes E[ ™ dadas na equagio (2.4). Similarmente a

(2.3), as fungdes de energia E* e E*™" dadas na equagio (2.5) passam a ser definidas por:
() = v T - v() i (2.6)
E*t) = m%v(t)T.T“’“f.v(t) N 2.7)

Devido a necessidade de assegurar que E* seja dominante (satisfagdo das restrigdes)

sobre E* deve-se atribuir um valor elevado para a constante ¢, em (2.5). Esta condi¢do torna
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a simulagdo da rede ineficiente, visto que a maioria do tempo sera despendido no confinamento
de v dentro do subespago-valido. Para evitar este problema, propde-se na Secdo 2.4 uma rede
de Hopfield modificada que diretamente garante a validade das restrigoes agrupadas por E™,

dispensando a utilizagdo da constante de ponderagio .

2.3-) A ABORDAGEM DE SUBESPACO-VALIDO

Para uma grande variedade de problemas com restrigdes que podem ser resolvidos pela
rede de Hopfield, através da decomposi¢io da fungdo de energia da rede (2.3) nas duas
parcelas dadas em (2.6) e (2.7), verifica-se que os pontos de equilbrio da rede,
correspondentes aos valores de v que minimizam a fungdo de energia E°™ dada pela equacio
(2.7), pertencem todos a um mesmo subespago-comum [Aiye90]. Este subespago comum,

denominado subespago-vilido de solugdes, possui equagio definida por:

v=T*v+g (2.8)

onde:
o T & uma matriz projecdo (isto é&: T.T" = T*) que projeta o vetor v dentro do
subespago-valido (v = T".v, onde v** é a componente de v projetada sobre o
subespago-valido).
* s & um vetor que estd relacionado com as restrigdes do problema a ser resolvido. Este

vetor ¢ ortogonal a0 subespago-valido (T*.s = 0).

A partir da abordagem do subespago-vélido, a operagio da rede de Hopfield ¢ realizada
em trés passos principais [Silv95]:
() A rede ¢ inicializada em um estado aleatério tal que v seja limitado pela funcio de
ativagio dos neurdnios.
(i) A minimizagdo de E*™, por intermédio da projecdo de v no subespaco-valido,
move v em dire¢do a um dos pontos de equilibrio da rede que satisfaz todas as

restri¢oes impostas pelo problema (Segio 2.5).

(i) A minimizagdo de E”, garante que o ponto de equilibrio encontrado no

passo (ii) corresponde a solugéio de ‘custo 6timo’ para o problema.
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Portanto, a fun¢do principal da projecio no subespago-vilido é confinar todas as
restribes impostas pelo problema dentro de um tnico subespaco. As solugdes que sio
factiveis a todas as restrigdes estdo contidas no subespago-vilido. Um estudo mais abrangente,

tratando da abordagem de subespago-valido, é apresentado em [Silv95].

2.4-) A REDE DE HOPFIELD MODIFICADA
Como descrito anteriormente, a rede de Hopfield convencional tem um tempo de
processamento elevado, porque necessita de um esforgo computacional adicional para forcar o

confinamento de v no subespago-valido.

@

v : — (1)
At At « FLC v
(miF N

‘L vy 4+ AV | AV = AL(T v +i%) K v *

Figura 2.2. A Rede de Hopfield Modificada

Com o proposito de contornar estes problemas propde-se a implementacio da rede de
Hopfield modificada com taxa de convergéncia (passo de iteragdo) calculada por um

controlador 16gico nebuloso.

A dinfmica desta Rede de Hopfield Modificada (RHM) pode ser explicitada através de
quatro passos {Figura 2.2):
() Minimiza¢do de E™: corresponde a proje¢do de v sobre o subespago-valido gerado
por todas as restri¢des impostas pelo problema:
v=T"v+s (2.9)
Dado que T** ¢ uma matriz projegdo, qualquer componente de v que seja ortogonal a

T™.v é desprezada. Esta opera¢do realiza uma minimizagio indireta de E*°°*.



Capitulo 2. Fundamentos Tedricos e a Rede de Hopfield Modificada 19

(II) Aplcagdo de uma fungdo de ativagio do tipo ‘rampa-simétrica’, restringindo v
dentro de um hipercubo inicial:

inf inf

lim™ se limi™ >v;
1 1 1
gi (Vi):] vi se lim™ <v, <lim{™ (2.10)
[ S
Ll]mé i se Vi >hmi P

onde v; e [im™, lim{®].

(HH) Determinacio da taxa de convergéncia At (tamanho do passo de iteracdo) da rede
atraves do controlador légico nebuloso (O controlador 16gico nebuloso é desenvolvido

na Se¢do 2.6).

(IV) Minimizagio de E*: consiste na alteragio de v em direcdo a uma solugio de custo
6timo (definida por T* e i) correspondendo aos pontos de equilibrio da rede, que sdo
as solugdes para o problema de otimizacdo considerado. Utilizando a fungdo de

ativagdo rampa-simétrica e dado que n=0, a equagiio (2.2) torna-se [Li&9]:

V(1) = g (u(1)) = u(t)

e comparando (2.1) e (2.6) tem-se:

dv(ty . FE*(y)
& VT T oy
AV = -ALVE®(v) = AL(T v + %) (2.11)

A minimizagdo de E™ consiste na alteracio de v na diregio oposta ao gradiente da
funcio E™ em relagio a v. Estes resultados sdo também validos quando uma fungdo de
ativaco do tipo tangente hiperbdlica for utilizada [Abe93].

As principais diferengas existentes entre a rede de Hopfield modificada, desenvolvida

nesta se¢do, em relagdo a rede de Hopfield convencional sio;

* A taxa de convergéncia da rede de Hopfield modificada, calculada por um
controlador logico nebuloso (Fuzzy Logic Controller - FLC), reduz o tempo de

convergéncia da rede.

» Os termos de restrigbes envolvidos com o problema a ser solucionado sdo
confinados em um tnico termo de energia (E°™), sem a necessidade de impor uma

constante de ponderagio associada.
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* A inexisténcia das constantes de ponderagio, escolhidas arbitrariamente, faz com
que os pontos de equilibrio da rede (solu¢io final) sejam menos sensiveis a escotha do
estado inicial.

¢ O termo de energia E” ndo interfere, durante o processamento, na minimizagdo do
termo de energia E©,

* Nenhum pardmetro de inicializagio (controle) da rede é requerido para a execuc¢io

da simulagdo.

Vale ressaltar ainda, que o mapeamento de problemas de otimizacio utilizando a rede
de Hopfield modificada consiste simplesmente em determinar as matrizes T e T% e os
vetores s e i associados a cada tipo de problema. Analisa-se, na préxima secdo, o

comportamento dinamico da rede de Hopfield modificada.

2.5-) DINAMICA DA REDE DE HOPFIELD MODIF ICADA

Nesta segdo, analisa-se a convergéncia da rede de Hopfield modificada cuja dindmica
de operagdo ¢ implementada através dos passos (I)-(IV) apresentados anteriormente. Em
particular, considera-se que a regido de operagdo na qual o vetor v esta contido é limitada pelo
hipercubo definido pela fungio de ativagio ‘rampa-simétrica’ (2.10). A equacio nodal
descrevendo o comportamento dindmico desta rede é obtida a partir de (2.1) paran =0

e v(t) = u(t), ou sgja:
N
vi(t) = Z Tg V(D) + iib
=l

A analise dinamica da rede ¢ portanto inicializada com a obten¢do de uma equacgio para

v**, componente de v que pertence ao subespaco-valido.

Como na rede de Hopfield modificada, v é constantemente confinado ao subespago-
valido pela aplicagdo da operagio (I), isto ¢ {v = T".v + s}, qualquer componente de
vortogonal a v é continuamente suprimida. Logo, a componente v'* (ndo v) caracteriza

melhor a dindmica global da rede. Assim:
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‘}val = val. V = Tval(TOt,V + iot)
= Tvai(Tot(Tvailv + S) + iot)

=TTy + T s + %) R )

Da equagdo (2.12), verifica-se que v™ ¢ composta de duas partes: um termo
independente de v, T™(T*s +i%), e um termo que depende de v, T*“T*T". Para simplificar,

estes termos passam a ser definidos por:
TTT™ = A (2.13)
T(T s +i% =b (2.14)
Assim, a equagio (2.12) torna-se:

Va=AV+bhb=AVi+D (2.15)

onde: vV¥=T"y ¢ T W=7

No Apéndice B, mostra-se que com v confinado no subespago-valido

(isto & v=T"v +s,¢ T" s = 0), E* pode ser descrito por:
E*=-1viAv-bly (2.16)

Logo a dindmica {v=v™ = Av + b} executa a minimizagdo de E® dentro do
subespago-valido. Como resultado, uma solugio valida que minimiza E™ sera obtida pela rede.
Para sistemas invariantes no tempo (auténomos), a solucio geral de (2.15) pode ser descrita

por meio de uma equagdo exponencial matricial [Dazz75, Rose70, Vidy78]:
T
V() = ety 4 A g (2.17)
0

onde vi¥ € o valor de v'* inicializado no tempo {t = 0}, Este valor é geralmente escolhido

como um vetor com elementos aleatérios pequenos.

Dado que a expansdo em série da exponencial e ¢ dada por:

oA 3 AD"

B !
i k!

a equagdo (2.17) torna-se:
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w k T o k
v t v (t—1)
vl = ZE—'AkVOal +_f ZTAkb.dt
k=0"" 0 k=0 :

w Lk s ke, T
t A"bh
LT .Z_.;{;_A?_V_E"# + ZTr [a-v*.ar
k=0 = 0
w Lk 50 k k+1
t k_ val A b{t }
S gk, 3 AT
Skl g) Kl k+1)

w Lk oo k+1

=Y Akt Y L ak (2.18)

Para se analisar o comportamento de v* durante o processo de convergéncia da rede,
deve-se escrever os vetores v, vi¥ e b em termos de suas COMpONEntes expressas no espago
coordenado gerado pelos autovetores normalizados da matriz A. Para isto,
considere Ay , A2 ,..., Ax 0s autovalores de A, com autovetores normalizados uy, s ,..., Uy .
Para se distinguir entre os autovalores nulos e ndo nulos de A, define-se o conjunto Z, tal
que 2; =0 paraie z, e i+ 0 parai ¢ z. A decomposicio de v, vi¥ ¢ b na direcio dos

autovetores de A gera:
a_ ¥ a_ % $
Vi v —
v =D viw L vit =Dl b= Dby (2.19)
=] i=1 i=1
onde Vi, 0; € b; 580, respectivamente, os valores da i-ésima componente dos vetores v**, vi¥ ¢

b, representadas no espago coordenado gerado pelos autovetores de A.

A partir de (2.19), obtém-se:

N
ARy = ioi}}i‘u; A¥p =D baky, (2.20)

i=] i=1

Com a utilizagdo de (2.20), a equacio (2.18) torna-se:



Capitulo 2. Fundamentos Teoricos e a Rede de Hopfield Modificada 23

N £ kel
,ZOJKu + Z(k 1)1§b1}“1

1=

\ai

T
Ms}
Wl""

N n K-k k+1 k+1 k+1
tA; ; A 0
201“12 k!l+Z 1Z(k+1)!*zb“ (k+1)?
i=1 k=0 igZ 1
[ —
e?,;{
e)‘tou + Z i
i=1 igz . ieZ
byu
e"'om; + Z 2y Y byt 2.21)
i=1 igZ A ieZ

A equagdo (2.21) é valida para valores arbitrarios de A, b e v;®. Entretanto, pode-se
simplificar esta equagdo a partir da definicdo de A e b dada, nas equacdes (2.13) e (2.14).
Desta analise, verifica-se que b permanece integralmente no subespago-vilido durante toda
convergéncia, de modo que b; = 0 para i € z (Esta analise é também realizada no Apéndice B).

Assim, a equacio (2.21) torna-se:

vval(t)wZe;‘ ‘o.u; + Z illi et 1 (2.22)

1=} igZ ’
Para ‘t’ pequeno, tem-se que:
et = 1+t

Logo, a equagdo (2.22) torna-se:
v (1) = 2 [0, (1+A;t) + bt].u (2.23)
i1

No Apéndice B ¢ mostrado que no inicio do processo de convergéncia
(‘t" pequeno) da rede tem-se que b=-VE® Como vi* foi escolhido aleatoriamente
pequeno, 0s termos 0; 530 pequenos em comparagdo com os b; . Portanto, a equagéo (2.23)

transforma-se em:
N
v¥ (W=t bu, =th (2.24)
=]

Verifica-se que os valores de v** inicialmente partem na diregdo do vetor b. No limite,
para ‘t’ grande, ¢ visto que v ¢ limitado pelo hipercubo definido pela fungdo de ativagio

rampa-simétrica dada em (2.10), a equacio (2.22) indica que v tenderd & dire¢io dos
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autovetores de A correspondente ao maior autovalor positivo, onde u™ denota estes
autovetores (e A™ o autovalor correspondente) [Vidy78]. Assim, b e u™ sdo os vetores que

val

mais influenciam a dinimica de v'™. Quando v converge para um ponto de equilibrio valido, o

v associado contém invariavelmente uma componente significativa na direcio de u™"
Mostra-se, assim, que a rede de Hopfield modificada, inicializada em um ponto
aleatorio, convergira para um ponto de equilibrio valido. Este ponto de equilibrio esta contido

dentro do hipercubo definido pela fung¢o de ativagio ‘rampa simétrica’.

2.6-) DESCRICAO DO CONTROLADOR LOGICO NEBULOSO

O passo de iteragio da rede de Hopfield modificada At em (2.11) administra a
velocidade de convergéncia da rede, bem como é responsavel pela precisio dos vetores de
equilibrio. Semelhante ao algoritmo classico de Gauss, deseja-se que no inicio este valor de
passo seja grande e vd diminuindo a medida que a rede converge para seus pontos de
equilibrio. Também € desejivel que o tamanho do passo seja independente do problema
tratado. O tamanho do passo de iteragio (At) da rede de Hopfield modificada é determinado
por um controlador logico nebuloso. Utiliza-se este controlador para minimizar o tempo de
convergéncia da rede, sem prejuizo da precisdo desejada para os valores dos pontos de
equilibrio.

A teoria de sistemas ldgicos nebulosos, introduzida por Zadeh [Zade65], permite a
manipulagio de informagdes incertas. Em logica nebulosa, um sistema pode representar
conceitos imprecisos, ndo apenas por intermédio de varidveis linguisticas (por exemplo:
grande, baixo e lento), mas também através de principios matematicos bem estabelecidos; além

disso pode-se utilizar estes conceitos para realizar dedugdes sobre um sistema [Cox92].

A utilizagdo mais significativa da teoria dos conjuntos nebulosos, em sistemas baseados
em conhecimento, sio 0s controladores l6gicos nebulosos [Lee90]. Num controlador nebuloso
baseado em regras, as varidveis de entrada sdo normalizadas e convertidas em representagdes
nebulosas. As bases de regras sdo executadas em paralelo, produzindo consequentemente uma
regido nebulosa para cada varidvel. Em seguida, as regides sdo convertidas em valores ‘crisp’
(ndo-nebuloso) com o objetivo de determinar uma agéo de controle (ndo nebulosa) que melhor

represente a decisdo nebulosa.
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Na teoria de conjuntos nebulosos, considera-se inicialmente um universo de discurso U,
onde ‘u’ € um elemento genérico. Um conjunto ncbuloso F, definido neste universo, é
caracterizado por uma fungdo de pertinéncia pe(.) sobre o intervalo [0,1]. O grau de
pertinéncia do elemento “u’ ao conjunto F ¢ dado pelo valor pg(u). Assim, considerando dois
conjuntos nebulosos A e B em U, com fungdes de pertinéncia 1 ¢ ps , respectivamente, as

operagOes basicas de unifio, intersecdo e complemento, podem ser definidas através de suas

fungdes de pertinéncia por:

Unido:  pup = max{ pa(u), ps(u) } (2.25)
Interse¢do: u, g = min{ pa(u), pe(u) } (2.26)
Complemento: px(u) =1 - ua(u) (2.27)

Um sistema de decisdo nebuloso, ou controlador nebuloso, é entdo formado por um
conjunto de regras de controle, as quais se associam implicacdes nebulosas utilizando as
operagdes precedentes. Uma regra nebulosa tipica ‘Se (x é A; ¢ y é B)) entdo (z é C) é
implementada como uma implicagdo (relagio) nebulosa R;, cuja funcdo de pertinéncia My
pode ser definida por :

A

Hr; = (A e B; — C;)Wv,w)
= paw e ps(v) | = pe(w)
onde A; ¢ B; ¢ um conjunto nebuloso AxB; em UxV, R;=(A;eB) — C é uma relagdo
nebulosa em Ux¥FxW, e o operador (-») indica a fungdo de implicagio nebulosa. Considerando

regras do tipo ‘Se (u € A;) entdo (v é B;)’, a funcdo de pertinéncia Ug, €.
pr; =min{ pa(w), us(M) }; uel,vel (2.28)

Em um sistema nebuloso, cada regra nebulosa é representada por uma relacdo
nebulosa. Quando um sistema nebuloso ¢ caracterizado por um conjunto de regras, a relagio
nebulosa R, representando uma combinagio de todas as regras nebulosas R; pertencentes ao

sistema, € definida através de um operador de agregagdo de regras:
R =agreg(R,,R;, ..., R,) (2.29)

onde ‘0’ ¢ o numero de regras do sistema nebuloso. O operador de agregagio é interpretado,

usualmente, como um operador de unifo.
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Utilizando-se a regra de inferéncia composicional de Zadeh [Zade73], dada a relagdo R,
de Ua ¥, e um conjunto nebuloso de U denotado por A'; o conjunto nebuloso B' de V., inferido

a partir de A', tem fungio de pertinéncia definida por (procedimento max-min):

up(v) = max {min (uau) , pa(wv)}; u €U, v eV (2.30)
Baseado nestes conceitos e com o objetivo de priorizar o compromisso entre a eficiéncia de
convergéncia da rede ¢ a precisdo dos valores dos pontos de equilibrio da rede, associa-se
rede de Hopfield modificada, proposta na Segdo 2.4, um controlador I6gico nebuloso. As

varidveis linguisticas de entrada do controlador sdo o erro quadratico médio (EQM) da saida

entre dois instantes consecutivos, ¢ a variagdo de energia do termo E* (2.6), dados por:

1 N

EQM(H = EZ[V;(’:) =vi(t=DJ* (2.31)
i=1

AE(1) = E*(t) - E*(t-1) | (2.32)

Ressalta-se que a equagdo (2.31) estd fortemente relacionada com a minimizagdo do termo de

energia B,

A saida do controlador logico nebuloso ¢ dada pela variavel linguistica At, que
determina o passo de iteragdo da rede em (2.11). O universo de discurso associado a cada
varigvel linguistica de entrada tem valores no seguinte conjunto de termos: muito pequeno
(MP), pequeno (PE), médio (ME), grande (GR), muito grande (MG). Para a variavel de saida
At, os valores sdo: pequeno (PE), médio (ME), grande (GR). Os valores de At sio obtidos pela
aplicagdo da regra de inferéncia composicional de Zadeh em regras do tipo ‘Se (EQM ¢
grande) e (AE ¢ pequeno) entdio (At é médio)’. A Tabela 2.1 sintetiza as regras utilizada pelo

controlador.

AE*(t)
At MpP PE ME GR MG
PE PE ME ME ME

MP

PE PE PE ME ME GR
EQM(t) ME ME ME ME GR GR

GR

MG

ME ME GR GR GR
ME GR GR GR GR

Tabela 2.1. Conjunto de Regras Nebulosas
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Para cada regra, dada na Tabela 2.1, o grau de ativagio da ag¢do de controle é
calculado de acordo com o resultado da combinagdo de seus antecedentes e consequentes.
Todas as regras, com elementos tendo valores verdade nio nulos, sio ativadas. As funcdes de
pertinéncia para as variaveis linguistica do controlador sdo dadas na Figura 2.3. Os parimetros

AEo e EQo . diferentes em cada tipo de problema a ser resolvido pela rede, sio obtidos apos

as primeiras iteragdes executadas pela rede.

AEOt

AEo/6  AEo/3 AEo/2  2AFo/3 3AEo/6 AEo

/N wp PE ME GR MG

b
M
FQo/6 EQo3 EQo2 2Eqod SBQo/6 EQo © EQ

PE ME GR

0>At:1()x

Figura 2.3. Fungdes de Pertinéncia do Controlador Nebuloso

Apos a aplicagio do procedimento de inferéncia, a agio de controle final consiste da
agregacdo (unido) de todas as contribui¢des proporcionadas por cada regra ativada [Lee90]. O
valor ‘crisp’ (ndo nebuloso) de At ¢ calculado pelo método do centro de rea (CDA), dado

por:
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D e (Vi) Vi
(DA =88 (2.33)
ZHB’(VK)

k=1
onde ‘n’ € o numero de niveis de quantizagdo da saida, ou seja, o nimero de segmentos

gerados pela discretizagdo do universo de discurso.

2.7-) METODOLOGIA PARA MAPEAMENTO DE PROBLEMAS

Como discutido no Capitulo 1, uma das principais vantagens da rede de Hopfield
modificada, proposta nesta tese, ¢ sua capacidade de resolver varios tipos de problemas
diferentes, utilizando uma arquitetura de rede unica e uma mesma metodologia de

mapeamento.

Em relagdo & arquitetura, a rede de Hopfield modificada é implementada como
mostrado na Figura 2.2 e funciona segundo os passos (I)-(IV) descritos anteriormente. J4, a
metodologia utilizada para o mapeamento de um determinado problema, que possa ser
resolvido pela rede de Hopfield modificada, requer que o mesmo seja especificado (modelado)

do seguinte modo:
(i) A fungio objetivo do problema deve ser escrita na forma dada por (2.6), ou seja:
E*®) = -4 v T () - v() 4
(ii) As restrigbes devem ser expressas por intermédio da equagio do subespago-vilido
definida em (2.8), ou seja:
v=Tv+s
onde: T T =T ¢ TV §=0,
(iii) O dominio de variacéo de cada varidvel do problema deve ser definido através dos
limites da fungfo de ativagdo ‘tampa-simétrica” definida em (2.10), ou seja:
v, € [lim™, lim*].
Nos problemas de otimizagio linear e otimizagio ndo-linear, estes limites
correspondem as varidveis canalizadas do problema. No caso dos problemas de

otimizagdo combinatorial e programacdo dindmica, estes limites sdo especificados

por zero e um (Lim™ = 0 e linf® = 1).
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Nos proximos capitulos, utiliza-se a metodologia previamente descrita para mapear,
através da rede de Hopfield modificada, alguns problemas de otimizagio e identificacdo, entre
08 quais destacam-se: otimizagdo linear ¢ ndo-linear, programagio dindmica e estimagdo

parameétrica robusta.

2.8-) CONCLUSAO

Este capitulo apresentou alguns fundamentos bésicos envolvidos com RNA, ¢ em
particular com a rede de Hopfield convencional. A utilizagdo desta rede, no mapeamento de
problemas de otimizagdo, requer que a fungdo de energia associada & rede seja composta por
varios termos de energia. Os principais problemas advindos desta forma de mapeamento sdo:

e Necessidade de uma escolha a priori dos pardmetros de ponderagio dos termos
associados as restri¢oes.

o Interferéncia entre os termos de restrigio e o termo de otimizagio, durante o processo
de convergéncia da rede.

» A qualidade da solugao final ¢ afetada pelos valores dos pardmetros de ponderacgio.

Com as fmnalidades de contornar estes problemas inerentes a rede de Hopfield
convencional, de aperfeicoar a eficiéncia de simulagdes por computador ¢ de fornecer uma
nova metodologia para mapeamento de problemas de otimizagdo, uma rede de Hopfield
modificada foi desenvolvida. Esta rede utiliza a técnica do subespaco-valido para realizar a
minimizagdo da fungdo de energia da rede e um controlador logico nebuloso para calcular o

tamanho do seu passo de iteragéo.

A técnica de subespago-vilido utilizada, aplicdvel a uma grande variedade de
problemas de otimizagio, permite a deriva¢do dos pardmetros internos da rede com o objetivo
de incorporar de forma simples ¢ compacta as varias restrigdes estruturais envolvidas no
problema a ser mapeado. Esta técnica baseia-se na premissa de que todos os vetores de saidas
da rede de Hopfield, que correspondem as solugdes vilidas de um problema especifico,

pertencem todos a um mesmo subespago.

Por outro lado, o desempenho da rede de Hopfield convencional é afetado pelo uso de
um passo de iteragdo (At) fixo. Para um At pequeno, a convergéncia para os pontos de

equilibrio € lenta, enquanto que para um At grande, a precisio destes pontos de equilibrio é
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prejudicada. Para a rede de Hopfield modificada, o passo de iteracio ¢é automaticamente

calculado através de um controlador logico nebuloso, cujos objetivos sdo:

e Acelerar a convergéncia da rede.
» QGarantir a precisdo dos pontos de equilibrio.

e Tornar o cilculo do tamanho do passo independente do problema.

A operagdo da rede de Hopfield modificada é feita através de quatro passos principais,

definidos por:

(I) Projegéo de v no subespago-valido (minimizagio indireta de ™),

(ID Aplicagdo da fun¢do de ativagdo ‘rampa-simétrica”.

(HII) Calculo do passo de iteragdo At pelo controlador logico nebuloso.

(IV) Minimizagéo do termo de energia E™ que corresponde 4 fungéio objetivo do

problema.

A partir destes quatro passos, ¢ utilizando ferramentas de anlise de sistema dindmicos,
foi possivel estudar o comportamento da rede, bem como a sua convergéncia para os pontos
de equilibrio. Foi mostrado também que estes pontos de equilibrio sdo sempre uma solugio

valida do problemamapeado.

Por fim, uma metodologia de mapeamento de problemas de otimizacdo utilizando a

rede de Hopfield modificada foi também proposta.
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CAPITULO 3

OTIMIZACAO LINEAR E QUADRATICA
POR REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1-) INTRODUCAO

A teoria de otimizacdo possui um papel fundamental na matematica ¢ na solugdo de
problemas de Engenharia e Ciéncias. A filosofia envolvida com um problema de otimizacio
esta intrinsecamente ligada A selegio de valores admissiveis para um conjunto de varidveis
interrelacionadas, considerando um critério de desempenho ¢/ou qualidade, relacionado ao
problema a ser otimizado. Este critério ¢ maximizado (ou minimizado) sujeito a um conjunto

de restri¢des que limitam a selecdo dos valores das variaveis envolvidas no problema.

Neste capitulo, aplica-se a metodologia proposta anteriormente na resolucdo de uma
classe particular de problemas de otimizagdo, ou seja, programagio linear e quadratica. A fim
de validar este novo método, faz-se também uma andlise tedrica da complexidade da rede de
Hopfield modificada, ¢ compara-se esta rede tanto em relagio ao desempenho quanto a
complexidade, com outras redes comumente usadas na solugio de problemas de programacio

linear.

A organizagdo do capitulo € a seguinte. Na Sec¢do 3.2 descreve-se como problemas de
programacdo linear podem ser mapeados e solucionados através da rede de Hopfield
modificada. Uma analise de complexidade dos algoritmos neurais abordados neste capitulo é

também realizada com o propésito de avaliar as principais redes utilizadas em programagio
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linear. Na Secéio 3.3, a rede de Hopfield modificada é aplicada na resolucio de problemas de

programagio quadratica.

3.2-) PROBLEMAS DE OTIMIZACAO LINEAR

Otimizagdo hnear ou programacio linear ¢ um ramo muito importante da teoria de
otimizagdo devido a sua elevada aplicabilidade. Uma grande classe de problemas significativos
em engenharia podem ser formulados como problemas de programacio linear ou podem ser
aproximados por tais problemas. Por exemplo, problemas de transporte, de produgio,
economia, planejamento, controle otimo discreto podem ser convertidos em problemas de
programacdo linear. O objetivo da programacéo linear estd relacionado com a necessidade de
minimizar ou maximizar uma fun¢io linear na presenca de igualdades e/ou desigualdades

lineares.

As aplicagdes de redes neurais artificiais tém mostrado que a ferramenta € promissora
para resolver tais problemas eficientemente. Problemas de Programagio Linear (PL) tém sido
resolvidos por quatro modelos principais de RNA: 0 modelo de Tank e Hopfield [Tank86], o
modelo de Kennedy e Chua [Kenn88], o de Rodriguez-Vazquez et al. [Rodr90] e o de Zak et
al. [Zak95]. Estes modelos serdo comparados com a rede de Hopfield modificada com o
proposito de avaliar as topologias utilizadas e comparar os resultados obtidos por cada um dos

meétodos.

3.2.1-) Mapeamento de Problemas de Programacio Linear Através da Rede de Hopfield
Modificada

A formula¢iio de problemas de programagdo linear em termos de RNA pode ser
realizada através de dois métodos principais, O primeiro método ¢ o desenvolvimento de uma
fungdo de energia apropriada (fungdo de Lyapunov) tal que o estado de menor energia da rede
corresponda as solugdes desejadas. Através desta fungio de energia o problema de
minimiza¢do € transformado em um conjunto de equagdes diferenciais ordindrias, e baseado
nestas equagOes, pode-se projetar a RNA [Kenn88]. O segundo método consiste em
desenvolver um conjunto de equacdes diferenciais ordindrias e, em seguida, encontrar uma
fungdo de Lyapunov tal que todas as trajetorias do sistema convirjam para algum ponto de

equilibrio que corresponda as solugdes desejadas [Zhan92)].
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Neste trabalho, a rede de Hopfield modificada foi desenvolvida tendo por base o
primeiro metodo descrito no pardgrafo anterior. O problema de programacio linear
geral, com N-variaveis que podem ser limitadas ou ndo, ¢ possuindo M“restricdes de
~igualdade e M™-réstricoes de desigualdade pode ser descrito pelas seguintes equagdes:
Minimizar E%(v)=c¢'v 3.

AHT y = p™ 3.2
sujeito a: Econf(v){( , )T . G-2)
(A™) vgp™" (3.3)
<y <™ (3.4
onde: v, ¢, Z%, z™ e ®Y, A% ¢ ROM™, AR ¢ RVM” p ¢ R b ¢ R Na proxima
subsecdo obtém-se as equagOes analiticas para os pardmetros internos da rede (definidos por

T, s, T" e i") utilizada para resolver problemas de programagio linear.

Deducio das Equacies Para T™, s . T" ¢ i

Inicialmente, considera-se o caso em que existam apenas restrigdes de igualdade
conforme dado em (3.2). As restrigdes de igualdade constituem um sistema de equagdes
lineares que determinam um subespago de solugdes. O subespago definido por v pode ser

descrito por:
v =A% (A A%) T pea (3.5)

Se as linhas de A™ forem linearmente independentes (rank(A*Y)=M"Y), o vetor v sera unico.
Neste caso, a equagdo do subespago-vilido (v = T".v + s) pode ser obtida igualando-se o
vetor s da equagdo do subespago-valido ao respectivo valor de v em (3.5). Esta atribuigéio

significa que a equagdo do subepago-vilido contém a solugdo dada por (3.5), isto é:

v=T + A% (A A% b
T v=v- A% (A A%Yy! p (3.6)

Utilizando-se a equagdo (3.2), obtém-se a partir de (3.6) a expressio para T':

Ty =v- A% (A A9y Ay
Ty =T - A (A A) 1 A ]y
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Assim, os termos T™ e s do subespago-valido para o problema de programacio linear sdo

dados por:
T""“"I A“‘ (A“ﬁT A“‘) Acqf (3.7
s = A%, (A“’T Ayl p (3.8)

Estas cquagbes obedecem as propriedades do subespago-vilido, ou seja,
(T T = T) e (T*s = 0), portanto podem ser usadas como descrevendo este subespago
no passo (I) da arquitetura proposta na Secio 2.4. E importante ressaltar que as restri¢cdes de
igualdade sdo combinadas em um unico termo na funcio de energia da rede. Além disso, este
termo ndo interfere na fungdo objetivo do problema. A funcio de ativagio dos neurdnios,
definida por (2.10) para a rede de Hopficld modificada, naturalmente faz que a condi¢do (3.4)

seja satisfeita.

A técnica descrita para as restri¢des de igualdade também pode ser estendida para as
restri¢bes de desigualdade na forma dada por (3.3). Neste caso, deve-se converter as restrigdes
de desigualdade em restrigoes de igualdade introduzindo-se varidveis auxiliares (estendidas)

para cada restrigio de desigualdade. Assim, uma restrigio de desigualdade tipica dada por:

[A™] vy +[AP)D v, + AP T vy <bi® (3.9)
torna-se:
(AT v +[AM]E. Vot HA vy +ZQ; ;=D (3.10)

onde w; sdo variaveis auxiliares que podem ser tratadas como componentes do vetor v, e q; s@o
constantes dadas pela fun¢do impulso de Kronecker:

l sei=j 311
UG=10se i#j @10

Apos a transformagdo do conjunto de restricoes de desigualdade em um conjunto de
restrigbes de igualdade, o vetor v* que incorpora também as varidveis auxiliares ¢ definido
por v'" = [vT w™], onde w7 ¢ o vetor de varidveis auxiliares [w) Wy ... wymn] A dimensio
associada ao vetor v* é dada por N = N + M™ ¢ a matriz A ¢ de dimensio (N+M)x(M* M),

Portanto, o problema de programacio linear geral pode ser descrito por;
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MinimizarE®(v) = — %V+T.T°t+.\’+ v = Ty (3.12)
sujeito a E(v): A" v' = b* (3.13)
Z™ <y <™ e {1.N} (3.14)
vir =0 ie{N+1.N"} (3.15)
. + Aeq Ainl + bﬂqﬁ‘E + ErV +
onde; A “L] o b m[bmJ’ v :“LWJ’ ¢ =[cjcy...cqy 00 o 0]

Mm

Vale ressaltar que E” ndo depende das varidveis auxiliares w, e a restricio de igualdade
estendida (3.13) incorpora tanto as restricdes de igualdade como as restri¢des de desigualdade
originais (3.3). Além disso, a condi¢io (3.4) fica dividida em duas partes: a condicdo (3.14)
que define o intervalo de limitago para as varidveis originais v; (basicas) pertencentes ao vetor

v", e a condigio (3.15) que estabelece que as varidveis estendidas w; devem ser positivas.

Portanto, a matriz T** em (3.7) e o vetor s em (3.8) tornam-se:

T =1 -A (A" A LAY (3.16)
s=A (AT AN b (3.17)

. Ntgnt Nt A + et .
onde a matriz T € V™ ¢ o vetor s € R™". Os parametros T* e i do termo de energia
E® sio dados por:

r N

v T 0

T _{9 gJ (3.18)
o |1 [-ﬂ (3.19)
" =0 )7lo

Para problemas de programacdo linear, assume-se que a matriz T* em (3.18) é nula. Assim, o
vetor i” em (3.19) corresponde ao vetor de coeficientes ¢ da fungdo objetivo (3.1), ou seja,

(i = -¢).

A fim de validar o método proposto, realiza-se na proxima se¢do uma andlise de
complexidade da rede de Hopfield modificada e de quatro redes existentes na literatura que sio
também usadas na solugio de problemas PL: a rede de Tank e Hopfield [Tank86], a rede de
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Kennedy e Chua [Kenn88], a rede de Rodriguez-Vazquez et al. [Rodr90] e a rede de Zak et al.

[Zak95]. Estas redes sdo brevemente descritas no Apéndice C.

3.2.2-) Analise de Complexidade das Redes Neurais Artificiais

A analise de complexidade para diversos algoritmos neurais tém sido investigada por
muitos pesquisadores [Bren81, Gima&9, Zak95]. Mais especificamente, a analise da arquitetura
de um algoritmo de redes neurais permite prever 0s recursos necessarios para a implementacio
da rede, tais como, o aumero de portas logicas necessdrias e/ou quantidade de memoria
necessaria. Neste capitulo, analisa-se a complexidade de cada neurdnio, o numero de neurénios
utilizados, e a complexidade do modelo para cada arquitetura abordada. Como ¢ bem
conhecido na literatura, as redes neurais podem ser implementadas tanto em hardware como
em software. Numa implementagdo em hardware, pode-se utilizar estas medidas para comparar
e prever a complexidade de area (espago) relativa para cada rede, independente da tecnologia
utilizada. Numa implementagdo em tempo-discreto, que pode ser em hardware ou software
(que ¢ o caso da rede proposta), estas medidas fornecem subsidios para comparar e prever o
esfor¢o computacional em cada iteragio da rede. Assim, analisa-se a complexidade da rede de
Hopfield modificada em resolver problemas dados pelas equagdes (3.1) a (3.4), onde tém-se N

varigveis, M restri¢des de igualdade, e M restrigoes de desigualdade.

Em geral, descreve-se a complexidade neural e a complexidade do modelo em termos

da fun¢ao complexidade assintotica ©(.), que é definida por [PapaR2]:

b (3.20)

o ( )_ f(n), se existirem constantes positivas k; e k» tal que, |
g(n))= para 'n’ grande suficiente, k;.g(n)< f(n)<k>.g(n) |

onde: ‘n’ é o tamanho da instdncia considerada, f{n) ¢ uma fungio que representa algum
critério de medi¢do da eficiéncia dos algoritmos, e g(n) é uma fungdo que indica a ordem de
complexidade de f(n), isto é, g(n) mede a taxa de crescimento de f{n) em relagdo ao tamanho
da instancia. Assim, dadas duas fungbes f{n) e g(n), diz-se que f{n) temn uma complexidade

assintotica g(n) ou que f{n) ¢ da ordem ©(g(n)).

Como um exemplo ilustrativo, admitindo-se que o critério de eficiéncia de um
determinado algoritmo possa ser representada por f{n) = n’ + 100n, entéio f{n) tem ordem de

complexidade ®(n’). Isto significa que quando ‘n’ for elevado, o valor da funcéo f{n) serd



Capitulo 3. Otimizacgdo Linear e Quadratica Através de Redes Neurais Artificiais 39

devido sobretudo & parcela n’, visto que a contribui¢io da parcela (100n) torna-se quase

insignificante. Formalmente, para este exemplo, tem-se:

@(nz) ~ {nz +100n, tal que, n® < n? +100n < 2n°,
para todo n = 100.

Neste caso, os valores das constantes k; e k, , referentes a (3.20), sdo dados por ki=1 e k,=2.
Deve-se ressaltar que o mimero de iteragdes necessdrias para a convergéncia das redes neurais
ndo interfere na analise de complexidade das mesmas. Um estudo mais detalhado sobre teoria

de complexidade de algoritmos pode ser encontrado em [Aho74, Gare79, Lewi81, Papa82].

Complexidade Neural

A complexidade de cada neuronio ¢ definida como o nimero de multiplicagdes/divisdes
e adicoes/subtragdes por iteragio executado por cada neurdnio. A distingdo entre operagdes de
multiplicagdo/divisio e adigio/subtracdo deve-se ao custo de implementagdo em software ¢/ou

hardware para cada uma desta classe pode ser significantemente diferente.

Para a rede de Hopfield modificada, proposta neste capitulo para solugio de problemas

de programagcéo linear, a equagéo que sintetiza a operagio de cada neurénio ¢ dada por:

vi = ALY (Tt sy ) (3.21)
onde T,* corresponde & k-¢sima linha de T

A complexidade neurai (por neurénio) para a RHM é portanto (1 + (M™ + M™)) para as
multiplicagdes e (2 + (M + M™)) para as adigdes/subtragdes. Assim, a complexidade

assintética para as multiplicacdes e adigdes/subtragdes dos neurdnios é O(M™ + M™).

Complexidade do Modelo

A complexidade do modelo é definida como o mimero total de multiplicagdes/divisdes
e adi¢des/subtragdes executada por iteragio pela rede. O ntimero de multiplicagoes/divisoes e

adigoes/subtracdes sao dados por:
e Numero total de multiplicagdes/divisdes = (mimero de multiplicagdes/divisdes por

neurdnio) x (nimero de neurénios da rede) por iteracéo.



Capitulo 3. Otimizagdo Linear e Quadratica Através de Redes Neurais Artificiais 40

e Numero total de adigOes/subtragdes = (nmumero de adigdes/subtragdes por

neuronio) x (numero de neurdnios da rede) por iteragao.

Esta estimagao da complexidade do modelo ¢ pratica tanto para implementagdes em

software como para implementacoes em hardware. Na implementagio utilizando, por exemplo,
circuito analogico, a complexidade de drea esta relacionada ao nimero total de
multiplicagdes/divisdes ¢ adigdes/subtragdes executadas em cada unidade processadora. Em
stmulagdes em tempo-discreto utilizando computador, a complexidade de tempo da iteragdo
esta também relacionada com o miimero total de multiplicagdes/divisdes e adicdes/subtragdes

necessarias em cada algoritmo.

O numero total de neurdnios utilizados na RHM proposta é (N + M) neurdnios. Logo,
a complexidade do modelo ¢ (N+M®.(1+M9+M") para as multiplicacdes, e
(N + M™.2 + M™ + M™) para as adigdes/subtragées. Utilizando a definigio (3.20), a
complexidade assintotica do modelo para a rede de Hopfield modificada vale

O((N + M™).(M"+ M™)) tanto para as multiplicacdes como para as adigdes/subtragoes.

Outro aspecto de complexidade de redes neurais artificiais refere-se aos parimetros
intrinsecos de cada arquitetura, como eles devem ser inicializados e como esta inicializagéo
influi no desempenho final da rede. No caso da RHM existe apenas um pardmetro intrinseco, o
passo de iteragdo At, mas a sua inicializacdo fica a cargo do controlador nebuloso e, portanto,
¢ transparente ao usuario ¢ independente do problema. Pode-se portanto, considerar que para a

RHM néo existe nenhum pardmetro a serinicializado.

Modelo de | Numero de | Complex. Ass. Complex. Ass. Parémetros de
RNA Neurdnios Neurdnio Modelo Inicializa¢do
Tank N O(M™ + M™) O((M™ + M™) At

Kennedy N O™ + M™) ON(M™ + M™) se At

Rodriguez N OV + M™) B(N(M™ + M™) se At
Zak N+ M" OM™ + M™) | O((~N+ M. (v + M+ M™) P, 7 e At
RHM N+M™ | oM+ MY | Oy + MOLME+ M) -

Tabela 3.1. Resultados da Analise de Complexidade dos Algoritmos (PL)

Utilizando-se os conceitos de complexidade, analisa-se no Apéndice C, para cada uma
das quatro redes citadas anteriormente, a complexidade em resolver problemas dados pelas

equacoes (3.1) a (3.4), onde tém-se N-varidveis, M™-restrides de igualdade, e M™restrigdes
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de desigualdade. Os resultados desta analise se encontram ilustrados na Tabela 3.1. Para um
problema com um nimero elevado de varidveis e restrigdes (isto é, N = M™, M), a ordem da
complexidade do modelo ¢ @(N’) para todas as redes. Para um problema com um nimero
elevado de varidveis éomparado com o numero total de restri¢des, a ordem de complexidade
do modelo ¢ O(N?) para a rede de Zak et al e para os outros modelos (Tank, Kennedy,

Rodriguez e RHM) é O(N).

Ainda analisando a Tabela 3.1, na coluna intitulada ‘Pardmetros de Inicializagdo’
encontram-se 0s parametros que devem ser fornecidos (ajustados) no instante da inicializagdo
das redes (s, p e v: constantes de ponderagdo). Na rede de Kennedy ¢ Chua [Kenn88], e
Rodriguez-Vazquez et al. [Rodr90] é necessario o ajuste de dois pardmetros (s ¢ At), enquanto
que na rede de Zak et al. [Zak95] é necessdrio o ajuste de trés parimetros de inicializagio (p, v
e At). A dificuldade ou a inexisténcia de procedimentos formais para a especificacdo destes
parametros de inicializagdo pode tornar a rede invidvel. Por outro lado, a rede de Tank e
Hopfield [Tank86] tem a vantagem de ser necessario fornecer apenas o pardmetro At para a

sua inicializagdo. Este pardmetro, para a RHM, é ajustado automaticamente pelo controlador

légico nebuloso.

3.2.3-) Exemplo de Simulacio

Para ilustrar o desempenho da rede proposta, esta rede é utilizada na solucdio do
problema ‘Gasoline Blending Problem’, proposto por [0zan86] que contém restricdes de
igualdade ¢ desigualdade. Os resultados obtidos utilizando esta rede sio comparados aos de

outras redes, citadas anteriormente, e que também foram aplicadas ao mesmo problema.

Problema de Composicio de Gasolina

Uma companhia de dleo produz dois tipos de dleo bruto com as especificagdes dadas
na Tabela 3.2. A companhia mistura o éleo de tipo 1 com o 6leo de tipo 2 para a producio de

gasolina de qualidade A e gasolina de qualidade B, com os seguintes requisitos:

» O numero minimo de octanos aceitdvel para a gasolina de qualidade A é 105. O

numero de octanos ¢ estimado utilizando a média ponderada do minimo de octanos de

ambos Oleos componentes.



Capitulo 3. Otimizacgdo Linear e Quadratica Através de Redes Neurais Artificiais 42

» A pressdo mixima de vapor aceitavel para a gasolina de qualidade A ¢é 8 Ib/in®. A
pressao de vapor ¢ estimada utilizando a média ponderada da pressio de vapor dos oleos
componentes.

e Para a fabricagdo de gasolina com qualidade B ndo ha nenhuma restricio em relagio

a mistura.

Apos a produgdo de gasolina de qualidade A, todo o6leo restante é misturado para produzir
gasolina de qualidade B. A gasolina de qualidade A é vendida com um lucro de 8/unidade, e a
gasolina de qualidade B com um lucro de 5/unidade. A producido didria de dleo disponivel,

para a fabricagéo das gasolinas, é também fornecida na Tabela 3.2.

O objetivo do problema consiste na determinagdo das quantidades de gasolina de
qualidade A e B que devem ser produzidas diariamente, de modo a se obter o maior lucro

possivel. Este problema pode ser modelado como segue:

Maximizar E*(x): 8x; + 8%, + 5x3 + 5x4
sujeito a E°*(x); 110x, +100x,
X, + X,
10x, +5x,

X +X,

>105
<8

X+ X3 =40
X; + X4 = 60
X1, X2, X3, X4 2 0
onde: x; = numero de unidades de 6leo tipo 1 na gasolina de qualidade A.
X; = numero de unidades de dleo tipo 2 na gasolina de qualidade A.
x3 = niimero de unidades de 6leo tipo 1 na gasolina de qualidade B.

X4+ = nimero de unidades de dleo tipo 2 na gasolina de qualidade B.

Oleo Desempenho | Pressdo de vapor | Produgdo
(No. Octanos) (Lb/in) (un./dia)

1 110 10 40

2 100 5 60

Tabela 3.2. Especifica¢do de Dados do Problema da Gasolina

A solugdo exata para este problema é dada por x*=[40 40 0 20]", com

E%(x*) = 740. Na Tabela 3.3, mostra-se uma comparacio dos resultados obtidos por 5 redes
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diferentes, que podem ser utilizadas na solu¢do de problemas de programacio linear [Maa92]:
a rede de Tank e Hopfield [Tank86], a rede de Kennedy e Chua [Ken88], a rede de Rodriguez-
Viazquez et al. [Rodr90], a rede de Zak et al. [Zak95] e a rede de Hopfield modificada (RHM)
proposta na sec¢do anterior. Verifica-se que a RHM apresenta resuitados semelhantes aos
obtidos pela rede proposta por Zak, tendo resultados ligeiramente melhor que os resultados

obtidos pelas redes propostas por Tank, Kennedy, e Rodriguez.

RNA X X X3 X4 E™
Tank 40.529 40418 -0.014 | 19.564 | 745.326
Kennedy 40.193 40.132 -0.051 19.951 | 742.100
Rodriguez | 41.702 | 41.451 | -0.006 | 18.800 | 758924
Zak 40.001 40.001 0.000 19.973 | 730881
RHM 40.001 40.001 0.000 19.998 | 740.006

Tabela 3.3. Comparagio dos Resultados (Problema da Gasolina)

A Tabela 3.4 mostra a importancia do controlador légico nebuloso associado a rede de
Hopfield modificada. Nesta tabela, compara-se os resultados obtidos pela rede proposta
quando se atribuem valores fixos para At, isto ¢, sem a utilizagdo do controlador nebuloso. A
coluna ‘Itera¢bes’ indica o nimero de iteragdes necessarias para a convergéncia da rede. A
partir da anélise dos dados, para se ter resultados com a mesma precisdo obtida quando se
utiliza o controlador nebuloso, sdo necessarias cerca de 15000 iteragdes. Com o controlador

nebuloso, a rede converge em cerca de 1300 iteragdes.

RHM X X X3 X4 E* Iteragdes
At=0.190 | 41.637 41.642 -0.017 | 18.546 | 758877 696
At=0.100 | 40871 40824 | -0.009 | 19.115 | 749.090 3149
At=00101 40.159 40.098 0.000 19.816 | 741.136 6925
At =0.001 40.006 40.010 0.000 19.992 | 740.088 15512

Tabela 3.4. Comparagdo dos Resultados Para At Fixo

A Figura 3.1 ilustra a evolugdo dos valores de xy, X,, X3 € X4 obtidos pela RHM, com At
calculado pelo controlador ldgico nebuloso, em relacio ao nimero de iteragdes. Os valores de
AE, e EQy , obtidos ap0s as primeiras iteragdes, sdo (AE; = 3.832) e (EQ, = 0.129). A Figura
3.2 mostra o comportamento da fungio objetivo do problema E”(x), representada por E(x),

em fun¢do do numero de iteragdes.
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Figura 3.1. Evolugio das Variaveis Para o Problema da Gasolina

A RHM foi testada também, considerando diversos valores iniciais, gerados
aleatoriamente entre zero e um, atribuidos aos elementos do vetor x. Em todas as simulagdes a
rede é globalmente convergente, sempre tendendo para a mesma solugdo, em um nimero de
iteragbes de mesma ordem de grandeza. As restrigdes de ndo-negatividade foram mapeadas

diretamente pela funcdo de ativagdo rampa-simétrica, definida em (2.10), com iiml@llf =0 e

Hm™P = 1000.
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Figura 3.2. Comportamento da Fung¢do Objetivo Para o Problema da Gasolina
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Na proxima subsecdo, destaca-se algumas consideragdes sobre a aplicagdo da rede de

Hopfield modificada na solugio de problemas de programacio linear.

3.2.4-) Consideracdes Sobre a Aplicacio da RHM na Solugiio de Problemas de

Programacio Linear

Da anidlise comparativa de complexidade e dos resultados do exemplo de simulagdo
apresentados, constata-se que a RHM assemelha-se as outras redes em nivel de complexidade
e além disso, por intermédio do controlador nebuloso, tem-se um mecanismo eficiente para
conduzir a sua convergéncia. A RHM possui ainda a vantagem de ndo ser necessario escolher
nenhum parametro de ponderacfo para sua inicializacdo. Deste ponto de vista, o método
proposto ¢ inovador ¢ eficiente. Para as outras redes, uma escolha inadequada destes

parametros pode resultar em solugdes infactiveis e/ou um maior tempo de convergéncia.

Deve-se ressaltar ainda que quando o problema de programacio linear nio estipula os
valores de z™® ¢ z™ em (3.4), referentes as varidveis canalizadas, as mesmas devem ser
inicializadas com valores relativamente elevados tal que a solugdo do problema esteja entre z™
ez™.

3.3-) PROBLEMAS DE OTIMIZACAO QUADRATICA

Nesta secdo desenvolve-se 0 mapeamento de problemas de otimizacdo quadratica
utilizando a rede de Hopfield modificada. Como no caso de programagio linear, calcula-se as
equagdes decrevendo o subespago-vilido e as matrizes T™ e i” compondo a fung¢io objetivo do
problema. Realiza-se também uma andlise comparativa, através de resultados simulados, com a
rede de Kennedy [Kenn88], que entre as topologias citadas anteriormente, ¢ a Unica capaz de

resolver problemas de programacio quadratica.

3.3.1-) Mapeamento de Problemas de Programacio Quadriatica Através da Rede de
Hopfield Modificada

Problemas de otimizagdo quadritica ou programagio quadratica (PQ) se referem,
convencionalmente, ao problema de minimizar (ou maximizar) uma fun¢fo quadratica sujeita a
um conjunto de restri¢des lineares [Maa92]. Assim, o problema de programagio quadritica

geral com variaveis limitadas pode ser descrito pelas seguintes equagdes:



Capitulo 3. Otimizacgio Linear e Quadratica Através de Redes Neurais Artificiais

46

N N
MinimizarE*(v) = 3v.Qv +vV.e = %ZIZQJI ViV + Zvl ¢ (3.22)
1=] 1 1=1
ATy = b 3.23
gu‘]eltoa ..... Ec()nf(v) JL( ) . o . S . - ( ; )
AMT v <b (3.24)
2ot <y < 7P (3.25)

onde ¢ € R, Q € K™ ¢ uma matriz simétrica semidefinida positiva, ¢ as equagdes (3.23),

(3.24) e (3.25) sdo ideénticas aquelas definidas para o problema de programacao linear.

Deducio das Equacées Para T s . T" e i

Desde que as restrigdes de igualdade e desigualdade impostas pelo problema de

programagdo quadratica sejam idénticas as definidas para o problema de programacio linear,

os parametros T™ e s do subespago-valido (que minimizam E**™ ) serzo os mesmos fornecidos

pelas equagdes (3.16) e (3.17), ou seja:

=1 -A" (A" A") A"
s=A" (AT AN b

No capitulo 2, mostrou-se que a minimiza¢io do termo de energia E” da rede de

Hopfield modificada ¢ efetuada alterando-se o movimento do vetor v na diregdo oposta ao

gradiente do termo de energia E”. Assim, igualando-se a equac¢do (3.22) a equacio (2.6), os

parametros T* e i” {referentes as equagdes (3.18) e (3.19)} da RHM podem ser definidos por:

T =-Q (3.26)
i*=-c (3.27)

Quando a matriz Q e o vetor ¢ ndo estiverem prontamente acessiveis, os pardmetros T* ¢ i®

poderdo ser calculados como:

T =9 (3.28)

l—aEG[( - O Ol
ot | v) SE"(v) cE " (v)
S T TN (3.29)
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3.3.2-) Resultados de Simulacio

A rede de Hopfield modificada foi aplicada na solugdo do seguinte problema de

programacdo quadratica [Kenn&8]:
MinimizarE%(v) = 0.4v, + %(SVIZ + 8v,  + 4vat ) - 3vivy - 3vavs
sujeito a: vi+votvy 21
Vi,Va,vs 2 0
Os resultados tedricos para este problema sido dados por:

vi=02520, v2=0.3328, v, =0.4150, E" = 0.3811

RNA Vi V2 Vs Em
Kennedy | 0.2570 (1.98%) | 0.3320 (0.24%) | 0.4120(0.72%) | 0.3820 (0.24%)
RHM 0.2520 (0.00%) | 0.3329 (0.03%) | 0.4151 (0.02%) | 0.3812 (0.03%)

Tabela 3.5. Comparagio dos Resultados (PQ)

Para problemas de programagio quadratica, entre as redes analisadas neste capitulo,
apenas a2 RHM e a rede de Kennedy e Chua podem ser utilizadas diretamente tanto em
programacdo linear como em programagio quadritica. Na Tabela 3.5, mostra-se uma
comparacio dos resultados obtidos com a RHM e a rede de Kennedy e Chua [Kenn88]. Nesta
tabela, os valores entre parénteses denotam o erro relativo da respectiva variavel em relagéo

aos valores teoricos. O erro relativo é definido por:

real cale
Emoret = & =vi D100, (3.30)

real
i

cale
i

1. (. : g
onde vi~ € o valor tedrico (verdadeiro) para cada varidvel do problema, e v

€ o valor
obtido pela rede neural considerada. Para este problema de programacdo quadrdtica, o maior
erro relativo da RHM ¢ 0.03%, enquanto que para a rede de Kennedy é 1.98%. As restrigdes
de ndo-negatividade foram mapeadas diretamente pela fungdo de ativagdo rampa-simétrica,

definida em (2.10), com im{™ = 0 e lim™ = 100.

A Figura 3.3 apresenta a evolucdo dos valores de vy, v, ¢ vs obtidos pela RHM em

relacdo ao numero de iteragdes. Os valores de AE, ¢ EQy do controlador nebuloso, obtidos
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apds as primeiras iteragdes da rede, sdo (AE; = 1.625) e (EQq = 0.092). A Figura 3.4 ilustra o

comportamento da funcio objetivo do problema em fun¢io do numero de iteragdes.

0.9
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o5 1\

v eem— 7%}
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0,2
0,1

0 e
T 3 5 7 9 i1 13 15 7 19 2t 23 25 27 29 31

Iteracio

Figura 3.3, Evolugio das Varidveis Para o Prob. de Prog. Quadratica

11 13 18 17 15 2% 23 25 27 26 3l

Iteracio

Figura 3.4. Comportamento da Fun¢do Objetivo Para o Prob. de Prog. Quadratica
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A rede foi testada também, considerando diversos valores iniciais, gerados
aleatoriamente entre zero ¢ um, atribuidos aos elementos do vetor v. Em todas as simulacdes
executadas, a rede sempre convergiu para a mesma solugio, comprovando o que se afirma no
Capitulo 2, que uma vez que as restri¢des sdo satisfeitas (por intermédio do subespago-valido),

a convergéncia da rede independe do valor inicial atribuido ao vetorv.
3.3.3-) Consideracdes Sobre a Aplicagio da RHM na Solucio de Problemas de
Programacio Quadritica

Para os problemas de programacio quadratica, a equagdo que sintetiza a operagdo de
cada neuronio da RHM ¢ dada por:

vi = At.('r;’f RS L )+ (7 v +5, ) (3.31)

+ +
onde: T¢' corresponde & k-ésima linha de T° .
I T
T.* corresponde 2 k-ésima linha de T™.

A complexidade neural (por ncurénio) é portanto (1 + 2(M™ + M™) para as
multiplicagdes, e (3 + 2(M™ + M™) para as adi¢des/subtragdes. Logo, a complexidade

assintotica para as multiplicagdes e adi¢des/subtragdes O(M™ + M™).

Como o numero de neurbnios utilizados na RHM é (N + M™), a complexidade do
modelo & (N + M™).(1 + 2(M™ + M™)) para as multiplicacdes, & (N + M™).(3 + 2(M™ + M)
para as adi¢Bes/subtragbes. A complexidade assintética do modelo para a RHM vale

O((N + M™).(M™ + M™)) tanto para as multiplicagbes como para as adicdes/subtragdes.

Modelo de | Niimero de | Complex. Ass. Complex. Ass. Parametros de
RNA Neurdnios Neurbnio Modelo Inicializacdo

Kennedy N OM + M) OM(M™ + M™)) seAt
RHM N+ M® QM + M™) O((N + M™).(M+ M™) -

Tabela 3.6. Resultados da Analise de Complexidade dos Algoritmos (PQ)

A Tabela 3.6 apresenta o valores da complexidade assintotica da RHM e também da
rede de Kennedy e Chua [Kenn88]. Verifica-se para ambas as redes que a complexidade neural
e a complexidade do modelo sdo idénticas aquelas encontradas para problemas de
programagfo linear. Como no caso linear, na RHM ndo € necessdrio o ajuste de nenhum

parametro, enquanto que para a rede de Kennedy € preciso o ajuste de dois parametros.
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3.4-) CONCLUSAO

Neste capitulo, a rede de Hopfield modificada foi utilizada para resolver problemas de
otimizacdo linear e quadratica. Os parimetros internos da rede, correspondentes aos termos de
restrigdes do problema, foram calculados utilizando a técnica do subespaco-valido de solugdes.
O controlador ldgico nebuloso associado a rede, permitiu reduzir o mimero de iteractes da
rede sem prejudicar a precisdo dos valores finais dos pontos de equilibrio. Uma analise de
complexidade da rede proposta relativa a outras abordagens foi também apresentada. Desta
analise, pode-se constatar que a rede proposta ¢ trativel computacionalmente, além de
apresentar a vantagem de ndo possuir nenhum parimetro intrinseco a ser inicializado, e do qual

depende o comportamento final da rede.

Resultados de simulagdes mostraram que a abordagem proposta apresenta bom
desempenho quando comparada com outras arquiteturas de redes neurais. Estes resultados
iustram que a rede desenvolvida pode também ser utilizada como uma alternativa viavel em

relagdo as outras abordagens neurais propostas na literatura.
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CAPITULO 4

OTIMIZACAO NAO-LINEAR ATRAVES
DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

4.1-) INTRODUCAO

Problemas de otimizagdo ndo-linear referem-se, geralmente, a otimizagdo de uma
fun¢do nio-linear que pode estar sujeita ou ndo a um conjunto de restri¢des (lineares e/ou ndo-
lineares) de igualdade e/ou desigualdade. O termo ‘problema de otimizagdo restrito’ refere-se
ao problema de minimizar ou maximizar uma fun¢do objetivo na presenga destas restrigdes. Se
nenhuma restrigdo estiver associada a fun¢do objetivo, o problema sera dito um ‘problema de
otimizagio irrestrito’.

Neste capitulo, a rede neural proposta anteriormente ¢ usada para resolver problemas
de otimizagdo restritos e irrestritos que sdo convexos e continuos. Inicialmente, mapeiam-se 08
problemas de otimizagdo restritos (programa¢do ndo-linear) através da rede de Hopfield
modificada. Problemas de otimizagdo irrestritos serfo tratados como um caso particular dos

problemas de otimizagio restritos.

A metodologia utilizada neste mapeamento ¢ a mesma proposta no Capitulo 2 e
utilizada no Capitulo 3 para tratar problemas de programagdo linear. Inicialmente, através da
utilizac¢io de conceitos basicos ¢ defini¢des da teoria de programacio ndo-linear (PNL) e da

teoria de estabilidade de Lyapunov, calcula-se as matrizes T e s definindo o subespago-
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valido, e em seguida deduz-se as matrizes T” ¢ i”, definindo a fungdo objetive do problema a
ser mapeado.

Conveém ressaltar que o método proposto ¢ inovador e, diferente da maioria das redes
existentes na literatura, para tratar problemas de programacdo ndo-linear, ndo faz uso da

técnica de multiplicadores de Lagrange.

Devido a inexisténcia na literatura de uma arquitetura de rede, passivel de comparacio

com a RHM, nenhuma analise comparativa de resultados é realizada neste capitulo.

A organizagdo deste capitulo estd como segue. A Segdo 4.2 apresenta alguns conceitos
basicos e definicdes relacionados a teoria de otimizag¢do ndo-linear. O mapeamento de
problemas de otimizagio nio-linear através da rede de Hopfield modificada, proposta na Secdo
2.4, ¢ apresentado na Secio 4.3. Em seguida, a rede desenvolvida é aplicada na solugio de
problemas de otimizagao restritos ¢ irrestritos. Resultados de simulagdes sdo também incluidos

para mostrar o desempenho da abordagem proposta.

4.2-) CONCEITOS FUNDAMENTAIS DE OTIMIZACAO NAO-LINEAR

Nesta sec¢do, introduz-se alguns conceitos fundamentais, relacionados & otimizacio
ndo-linear, que serdo utilizados neste capitulo. Estes conceitos auxiliario na andlise das

condigdes necessarias para a convergéncia da rede em dire¢do aos pontos de equilibrio.

Dado um conjunto de restri¢des h(x), formado por fungdes continuas e diferencidveis,

definido por:
hi(x)=0
hz(X) =0
h(x) =0

tem-se da teoria de sistema néo-lineares, os seguintes teoremas e definigoes:

Definicio 4.1 [Luen84]: Um ponto regular x* satisfazendo as restrigdes h(x*) é considerado

um ponto regular das restrigdes se os valores dos gradientes:

Vhy(x*), Vho(x*), ..., Vhy(x*)
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forem linearmente independentes, onde a matriz gradiente Vh(x) é definida por:

“¢h ch ch T r 7
ohy(x) ﬁi (x) f‘ﬁ1(x) VhI(X)T
GXI OXz OXN
dh,(x) h,(x) ¢h, (x
2 2 ,\2 ) th(X)T
Vh(x) =] 0%, 0%, OXN =
ch, (x) ﬁhp {x) E)hp (x) oh .
o, ox, oxy | YR (0]

Definigiio 4.2 [Baza79): Um conjunto C < R” é considerado convexo se para todo xi, x; € C,
o ponto Ax;+(1-A)x, € C, onde A € {0, 1].

Definicdo 4.3 [Baza79]: Um ponto x pertencente a um conjunto convexo C € considerado
um ponto extremo de C se nfo existirem pontos X;, X € C, tal que x=Ax;+(1-A)x»,

onde » € [0, 1].
Defini¢io 4.4 {Baza79]: Toda matriz de projecéo € simétrica e semidefinida positivamente.

Teorema 4.1 [Luen84}: Num ponto regular x* da superficie S definida por h(x) = 0, o plano
tangente M ¢ definido por;

M2 {x: Vh(x*).x = 0}
Teorema 4.2 [Baza79]: Dado que C ¢ um conjunto convexo em R, a minimiza¢io de uma
fungdo f(x), sujeita a x € C, tem uma solugdo otima global se f(x) for convexa.

Teorema 4.3 [Baza79]: Seja f(x) uma fun¢do duas vezes diferenciavel num ponto x*. Se x*
for um ponto de minimo, entdo Vi{x*) = 0, ¢ a matriz Hessiana H(x*), cujos elementos s3o as

derivadas parciais de segunda ordem de fix*), &€ semidefinida positivamente.

As definicbes ¢ teoremas acima também se aplicam ao conjunto de restrigdes g(x),

formado por fun¢Oes continuas ¢ diferencidveis, definido como:

g;(x) <0

gg(X) < 0

£(x) <0
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Na proxima secdo, utilizam-se estes conceitos na derivagdo dos pardmetros internos da

rede de Hopfield modificada, a ser aplicada na solugio de problemas de otimizagdondo-linear.

4.3-) PROBLEMAS DE OTIMIZACAO NAO-LINEAR

Os algoritmos convencionais que resolvem o problema de otimizagdo ndo-linear de
forma eficiente, em geral, utilizam algum procedimento de busca para encontrar uma sequéncia
de solugdes, que conduza a solugdo Otima segundo algum critério. Uma descri¢do detalhada

destes métodos é apresentado em [Luen84, Baza79].

Recentemente, alguns métodos utilizando RNA, na solugdo de problemas de
otimizagdo ndo-linear, tém sido desenvolvidos. Os principais métodos neurais usados na
solucdo de problemas de otimizacgdo restritos sio baseados na técnica dos multiplicadores de
Lagrange [Baza79]. Entre estes métodos, destacam-se: a rede neural de segunda ordem
desenvolvida em [Zhan92], o método do multiplicador diferencial basico (BDMM) proposto
em [Plat87], o método de otimizagdo em duas fases apresentado em [Maa9%2], e 0 método do
subgradiente desenvolvidlo em [Rome93]. Na préoxima subse¢do, um novo método é
desenvolvido, através da RHM proposta na Segdo 2.4, para solucionar problemas de

otimizacdo ndo-linear.

4.3.1-) Mapeamento de Problemas de Otimizacio Restritos Através da Rede de Hopfield
Modificada

Problemas de otimizagdo restritos, com p-restrigdes de igualdade e g-restrigoes de

desigualdade, podem ser descritos pelas seguintes equagdes:
MinimizarE*(v) = f(v) 4.1)

hi(vy=0, 1e{l..p} (4.2)
gj(v)SO, je {l..q} (4.3)

<y < (4.4)

sujeito a: E“’“f(v){

onde: v, ™, ™ « R g(v) < 0 e h(v) = 0 definem um conjunto convexo em R, e as
funcdes f{v), hi(v) e gi(v) sdo fungdes continuas e diferencidveis. As equagdes analiticas para

os pardmetros internos da rede, definidos por T", s, T" e i®, sdo explicitadas a seguir.
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Deduciio das Equacdes Para T™ e s

Considera-se inicialmente, o caso em que existam apenas restrigdes de igualdade na
forma descrita por (4.2). Para sistemas ndo-lineares, diferentemente do procedimento utilizado

val.

para a derivagdo de T e. § no caso de sistemas lineares, € dificil estabelecer alguma suposigio
sobre uma solug¢do admissivel inicial, que resulte na derivacio de um subespago-valido de
solugdes. Entretanto, a partir da teoria de estabilidade de Lyapunov [Vidy93a}, é possivel fazer
analises sobre um sistema ndo-linear, baseando-se no comportamento de um sistema linear que

aproxime o sistema original em tormo de um determinado ponto de equilibrio.

A evolugiio de um sistema dindmico ndo-linear (auténomo) pode ser representada,
geralmente, por um sistema de equag¢des diferenciais de primeira ordem com a seguinte forma

[Rose70]:

IO 0 @.5)

onde a fun¢do F(x(1)) representa um conjunto de equagdes (em geral) ndo-lineares, na forma
dada pela equagdo (4.2). Assim, considerando um sistema dindmico descrito pela equagio
(4.5), um vetor x° é considerado um estado de equilibrio do sistema se for satisfeita a seguinte

equaco [Fang96, Vidy93a]:
F(x) =0 (4.6)
onde F(.) é continuamente diferenciavel.

Desenvolvendo a fungio F(x) a partir dos dois primeiros termos da série de Taylor, o

valor de F(x) avaliado na vizinhanga de x° ¢ dado por:
F(x) = F(x) + A.(x - X% 4.7)
onde a matriz A ¢ definida como o Jacobiano de F(x) em relagfo a x, ou sgja, A = VF(x).

Assim, analisando-se o valor de F(x) na vizinhang¢a do estado x° = 0, obtém-se a

condi¢io de equilibrio dada em (4.6), ou seja:

lim ”F(X‘)“ =0 (4.8)

s-sx¢ Xl
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onde o simbolo ||.|| denota a norma Euclidiana. Logo, levando em consideracdo esta condigio,

a equacio (4.7), torna-se:
F(x)z= Ax=VF(x)x 4.9)

E importante notar que a equacdo (4.9) é vilida, sem perda de generalidade, para
qualquer ponto de equilibrio x° € ®". Para um ponto de equilibrio onde x° = 0, pode-se
transladar os eixos coordenados a fim de que a origem do novo sistema seja coincidente com
x° [Fang96]. Baseado nestes conceitos, deduz-se portanto, que uma solugio para o sistema de
equagdes ndo-lineares, dada por (4.2), é o proprio vetor v° = 0, que sera introduzido na

equacdo do subespago-valido através do vetor s.

Por outro lado, a matriz projegio T da equagdo do subespaco-vilido é obtida através
da projecdo de v, obtido a partir da minimizagso de E*(v) = f{v), para o subespago tangente a
superficie delimitada pelas restricdes dadas por (4.2) [Baza79]. Assim, uma equagdo para T

pode ser definida, a partir da equagéo linearizada (4.9), por:

T =1- Vh(v)".(Vh(v).Vh(v)") " Vh(v) (4.10)

val

Substituindo-se a matriz T™ na equacdo do subespago-valido, obtém-se:

v = [1- Vhy)".(Vh(v).Vhv)) " . Vhv)].v + s 4.11)

Por fim, as condigdes deduzidas a partir de (4.8) e (4.9) devem ser introduzidas na
equacdo (4.11) para garantir a estabilidade do sistema ndo-linear, e consequentemente, forgar a
convergéncia para os pontos de equilibrio que representam uma solugio para o sistema. Para
tanto, desenvolvendo-se a equagio (4.11), tem-se:

v=Lv- Vh(v)".(Vh(v).Vh(v)") " .Vh(v).v + s (4.12)
Utilizando-se o resultado obtido em (4.9), conclui-se que quando v (||s|} — 0) tende ao

equilibrio, a equagio (4.12) torna-se:
v=v- Vh(W)".(Vh(v).Vh(v)") " h(v) (4.13)

Logo, a equagio (4.13) sintetiza a equacdo do subespago-valido para sistemas de
equagdes ndo-lineares. Neste caso, a equa¢do original do subespaco-valido em (2.9),

representando a minimizacdo indireta de B, deve ser substituida pela equagdo (4.13). A
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aplicagdo sucessiva do passo (I) seguido do passo (II) da Figura (2.2), faz com que v seja uma
solugdo que satisfaga todas as restricdes impostas pelo problema de otimizacfo ndo-linear
restrito.

A analise realizada para obtengdo da equagio (4.13) pode também ser feita com o
auxilio do Teorema 4.1, que mostra que num ponto regular de h(x*) = 0, a equac¢éo do plano
tangente & defimida por Vh(x*).x = 0. Assim, levando em conta todas estas consideragdes, a
equacdo (4.13) pode ser visualizada como o confinamento (indireto) de v no subespago-valido
tangente a superficie delimitada por todas as restrigdes (h(v) = 0) impostas pelo problema de
otimizagdo restrito. E importante ressaltar que as propriedades do subespago-valido sdo

verificadas também para o caso nio-linear, ou seja, (T T™ = T e (T™.s = 0).

Como no caso linear, a metodologia utilizada para as restrigdes de igualdade ndo-linear
pode também ser estendida para as restrigdes de desigualdade néo-linear dada por (4.3). Logo,
uma restri¢do de desigualdade tipica dada por gi(v) €0, torna-se:

q
g (V)+2.q;w; =0 (4.14)
j=1
onde w; sdo variaveis auxiliares (tratadas como varidveis do vetor v), e ¢ sdo constantes

definidas pela fungéo impulso de Kronecher (3.11).

Deducio das Equacdes Para T" e i

Os pardmetros T ¢ i” do termo de energia E*, dado por (2.6), sdo definidos com o
objetivo de que a solugdo dtima corresponda 4 minimizagio de E™. Este procedimento pode
ser feito, dado que f{v) ¢ uma fungdo convexa, com a utilizagdo do Teorema 4.3. Assim, a

condi¢do para que v seja um ponto de minimo da fungdo E™(v) = f(v) é dada por:
VE' WM =T v+i"=0 (4.15)

Comparando a equacgio (4.15) com os resultados advindos do Teorema 4.3, obtém-se

os parametros T e i*, definidos por:

(o W{ of(v)  f(v) af(v)J

3 ~ EELA ]
vy Vo VN

(4.16)

T =0 (4.17)
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A anglise do comportamento dindmico da rede de Hopfield modificada, realizada na
Segdo 2.5, pode ser aplicada, sem perda de generalidade, a0 mapeamento proposto neste
capitulo. Como visto anteriormente, para sistemas ndo-lineares, tem-se que numa pequena
vizinhan¢a em torno dos pontos de equilibrio, o sistema ndo-linear s¢ comporta como linear.
Neste caso, assim como no caso linear, verifica-se que a matriz T** torna-se constante em
torno do ponto de equilibrio x*=0. Esta analise, onde as matrizes de conexdes da rede (T e
T*) sdo simétricas e constantes em torno dos pontos de equilibrio é também realizada em
[Vidy93b]. Assim, a rede de Hopfield modificada, cujo subespago-valido ¢ calculado por
(4.10) e (4.11), e com fungdo objetivo mapeada através de (4.16) e (4.17), quando aplicada a
um problema de otimizagio nio-linear da forma (4.1)-(4.4) sempre converge para uma solugio
valida. Do mesmo modo, os problemas de otimizagdo linear ¢ quadratica (Capitulo 3) podem
tambeém ser resolvidos, com alguma perda de simplicidade, através da rede desenvolvida neste
capitulo, confirmando assim a sua generalidade. Vale notar que para o caso de otimizagio
restrita, a rede implementa de forma indireta o método gradiente projetado [Baza79, Luen84].

Descreve-se a seguir, os resultados de simulagéo obtidos com a rede proposta.

Resultados de Simulacio
A rede de Hopfield modificada foi aplicada aos seguintes problemas restritos de

otimizagdo ndo-linear:
Problema 1-) Seja o problema de otimizagéo restrito definido por:
Min f(v) = e"! +vi +4v, + 2v5 — 6V, +2vs
sujeitoa: v +e"2 +6v; <15 (R1)
Vi-vy+ 5v3<25  (R2)

v? + v% -V, <10 (R3)

0<v, <4 R4)
0<v,<2 RS5)
V320 (R6)

Neste problema, com trés restrigdes de desigualdade e com varidveis limitadas
(canalizadas), o vetor solugdo (ponto de equilibrio) obtido pela rede & dado
por v =[0.0022 1.5008 0.0000]", com funcdo objetivo E*(v) = -3.555. Estes resultados sio
bem proximos ao valor da solugdo otima fornecida por v* =[0.0000 1.5000 0.0000]" ¢

com E(v¥) = -3.500. As restricbes R4, RS e R6, que determinam os limites inferiores e
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superiores para as varidveis, sio mapeadas diretamente pela fungdo de ativagio rampa-
simétrica, definida em (2.10). Os valores iniciais atribuidos ao vetor v, foram gerados

aleatoriamente entre zero e um.

A Figura 4.1 ilustra a evolucdo dos valores de v, , v; e vs obtidos pela RHM, em
relacdo ao numero de iteragdes. O esbogo do comportamento da fungio objetivo do problema

¢ apresentado na Figura 4.2.

4,25
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4061
301
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T
]
901
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1241
1301
1461
1561
1621

1001

Iteracio

Figura 4.1. Evolu¢do do Vetor de Saida da Rede (Prob. Restrito 1)

Iteracéo

Figura 4.2. Comportamento da Fun¢do Objetivo (Prob. Restrito 1)
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Probiema 2-) Seja o problema dado por:

- N 3 2
Min f(v) = vy + 2v3.vy + 2v,
sujeito a: vf +V, +v§ = 4

2
1

VisVy, vy 20

Vi =V, +2v3s2

Para este problema, com uma restricio de igualdade e uma restri¢io de desigualdade,
a Figura 4.3 mostra a evolugdo dos valores de v, , v» e v; em relagdo ao nimero de iteragdes.
O vetor solugdo obtido, apds a convergéncia da rede, é dado por v = [0.000 3.997 0.000],
com E%(v)=0.0001. A solugio otima para o problema ¢ fornecida por

v*=[0.000 4.000 0.000]7, com E*(v¥) = 0.

45

v2

J — 3
15

A - A T
e R o o a8 =y =
- = el m & - v

— P~ - I~ Lanl = Nl b m
™ o -+ = Wl o= bl
=} o [ ~ oo (=3 =

Iteracao

Figura 4.3. Evolugio do Vetor de Saida da Rede (Prob. Restrito 2)

A Figura 4.4 ilustra o comportamento da fun¢do objetivo do problema, em fungéo do
numero de iteragdes. Os valores iniciais atribuidos ao vetor v, foram gerados aleatoriamente

entre zero € um.
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Figura 4.4. Comportamento da Fun¢io Objetivo (Prob. Restrito 2)

Problema 3-) Dado o problema definido por [Kenn88]:
Min f(v) = 0.4V, + Vi +V3 = Vyv; +55v]
sujeito a: vy +05v, = 04
0.5vi+v, 205

Vi, vy 20

Neste exemplo, com duas restrigdes de desigualdade, confirma-se a generalidade da
rede proposta, quando todas as restrigdes associadas ao problema sio do tipo linear. A Figura
4.5 apresenta a evolugio dos valores dos elementos do vetor de saida da rede em relagdo ao
numero de iteracoes. Apds a convergéncia da rede, o vetor solugdo obtido é dado por
v =[0.3398 0.3301]", com E%(v) = 0.2456. Estes resultados sio bem Proximos  aos
valores da solugdo exata fornecida por v* =[0.3395 0.3302]", com fungdo objetivo

E%(v*) = 0.2455.
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Figura 4.5, Evolugio do Vetor de Saida da Rede (Prob. Restrito 3)

A Figura 4.6 apresenta o comportamento da fungio objetivo, em funcio do nimero de
iteragdes. A rede foi inicializada com valores aleatorios, uniformemente distribuidos, entre zero

€ um.
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Figura 4.6. Comportamento da Fung¢io Objetivo (Prob. Restrito 3)

A seguir descreve-se como problemas de otimizagdo irrestritos sio mapeados através

da rede proposta neste capitulo.
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4.3.2-) Mapeamento de Problemas de Otimizacio Irrestritos Através da Rede de

Hopfield Modificada

Problemas de otimizagdo irrestritos podem ser descritos da seguinte forma:

MinimizarE"(v) = f(v) (4.18)

v e RY

Entre os metodos utilizados para resolver problemas de otimizagdo irrestritos,
destacam-se ‘os metodos do tipo gradiente’ que usam informagdes sobre a funcgio a ser
otimizada e sua respectiva derivada [Baza79]. Entre os métodos gradiente encontram-se ‘o
método do gradiente simples’, ‘o método do gradiente conjugado’ ¢ ‘o método quase-

Newton’.

Por outro lado, existem os métodos que usam, além das informagdes sobre a fungdo a
ser otimizada, as suas derivadas de primeira e segunda ordem. Entre estes métodos destaca-se
‘o método de Newton’. Em geral, esses métodos sdo menos utilizados que os métodos que
usam apenas a primeira derivada, visto que eles requerem mais informagdes e
consequentemente mais tempo de calculo por iteragio. Entretanto, eles geralmente sdo mais

rapidos, especialmente, quando a solugfo inicial estd proxima a solucdo 6tima {Baza79].

Deducio das Equacies Para T, s. T" ¢ i"

Diferentemente dos problemas de otimizagio restritos, os problemas de otimizagio
irrestritos ndo requerem qualquer restrigdo sobre as varidveis da fungdo a ser otimizada. Assim,
utilizando a matriz projecio dada em (4.10), tem-se que o valor de Vh(v) ¢ nulo para os

wval

problemas de otimizagdo irrestritos. Logo, a matriz proje¢do T do subespago-valido torna-

se:
T =1 (4.19)
Substituindo a equagio (4.19) na expressio do subespago-valido, obtém-se:

v=Lv+s

s=0 (4.20)

onde as propriedades do subespago-vilido sio mantidas, ou seja, (T.T™ =Te
(T".s = 0).
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Por conseguinte, as equagdes de T e i” sdo idénticas aquelas utilizadas para os
problemas de otimizag#o restritos, visto que para problemas de otimizagdo irrestritos, se deseja
otimizar uma fungdo objetivo sem nenhuma restricio. Vale notar que para o caso de
otimizacdo irrestrita, a rede implementa indiretamente o método do gradiente simples. Em

seguida, utiliza-se a rede proposta na solugio de dois problemas de otimizagdo irrestritos.

Problema 1-) Seja o problema de otimizagio irrestrito definido por:
Min f(v) = (vq - 0.6)" + (v, + 2v,)°

Neste problema, a solugio obtida pela rede, apOs a convergéncia, ¢ dada
por v = [0.6007 0.30061", com E*(v) = 2.31x10”. Estes valores sio bem proximos aos
valores 6timos para o problema, que sdo fornecidos por v* =[0.6000 0.3000]", com
funcdo E*(v¥) = 0.
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Figura 4.7. Evolucio do Vetor de Saida da Rede (Prob. Irrestrito 1)

A Figura 4.7 apresenta a evolugdo dos valores dos elementos de v, em relagdo ao
mimero de iteragdes. A Figura 4.8 ilustra o comportamento da fungdo objetivo do problema,

em fun¢do do nimero de iteragdes.
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Figura 4.8. Comportamento da Fungéo Objetivo (Prob. Irrestrito 1)
Problema 2-) Considera-se o problema definido por:
Min fv) = (v - 0.1)2 + (v2 - 0.3)> + (v3 - 0.5)

Para este problema de otimizacdo irrestrita, a Figura 4.9 ilustra a evolugio dos valores
de vi , vz € v , em relacdo ao numero de itera¢des. O vetor solugdo obtido, apos a
convergéncia da rede, ¢ dado por v =[0.1002 0.2998 0.5001]", com funcio objetivo
E%(v) = 1.23x107. A solucdo Otima para o problema ¢ fornecida por
v*=10.1000 0.3000 0.5000]", com E%(v*) = 0.
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Figura 4.9, Evolucdo do Vetor de Saida da Rede (Prob. Irrestrito 2)
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O esbogo do comportamento da fungiio objetivo do problema é apresentado na Figura
4.10. A rede foi simulada, para todos os problemas, considerando diversos valores iniciais
atribuidos ao vetor de saida v. Para todas as simulagdes, a rede sempre convergiu para as

‘mesmas solucdes,
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Figura 4.10. Comportamento da Fungdio Objetivo (Prob. Irrestrito 2)

4.4-) CONCLUSAO

Neste capitulo, propds-se um novo método, utilizando a rede de Hopfield modificada,
para resolver problemas de otimizagdo nfo-linear. Aplicou-se a abordagem desenvolvida na
solugio de problemas de otimizaciio restritos e irrestritos. Os problemas de otimizagdo
irrestritos sdo tratados como um caso particular de problemas restritos. Neste caso, a rede de
Hopfield medificada implementa o método do gradiente simples. Os parémetros internos da
rede foram obtidos utilizando conceitos relativos as teorias de otimiza¢do ndo-linear ¢ de
estabilidade de Lyapunov. Todas as restrigbes (igualdades e desigualdades) associadas aos

problemas de otimizag8o restritos sdo mapeadas através do subespaco-valido de solugdes.
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Os resultados de simulacdes mostraram que a rede proposta fornece bons resultados,
tanto para problemas de otimizagdo restritos como para problemas irrestritos. Destes
resultados, considera-se que a rede desenvolvida pode também ser utilizada como uma

 alternativa viavel &s arquiteturas de redes neurais que utilizam multiplicadores de Lagrange.
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CAPITULO 5

OTIMIZACAO COMBINATORIAL E
PROGRAMACAO DINAMICA POR
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

5.1-) INTRODUCAO

A proposta deste capitulo ¢ utilizar a rede de Hopfield modificada na resolugio de
problemas de otimiza¢do combinatorial e programagio dindmica através da metodologia

descrita no Capitulo 2.

A utilizacdo de Redes Neurais Artificiais em problemas de programacio combinatorial,
além de oferecer uma nova e poderosa heuristica para resolver estes problemas, fornece a
vantagem de utilizar arquiteturas de processamento inerentemente adaptativas e paralelas, com
potencial para implementagio rdpida em hardware. As origens das pesquisas nesta drea podem
ser atribuidas aos trabalhos de J. J. Hopfield [Hopf85], ¢ aos trabalhos realizados por varios
pesquisadores sobre a mecénica estatistica do sistema Vidro de Spin (Spin-Glass Systems).
Neste capitulo, utiliza-se a rede de Hopfield modificada na solugdo do problema do caixeiro

viajante, das N-rainhas e do matching-bipartido.

O problema do caixeiro viajante foi inicialmente solucionado por Hopfield ¢ Tank
[Hopf85] através da rede de Hopfield convencional apresentada no Capitulo 2. No entanto,

como discutido anteriormente, esta rede para convergir corretamente aos pontos de equilibrio,
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depende de uma especificagdo adequada de seus par@metros de ponderagdo. Ao contrario, a

rede de Hopfield modificada, ndo necessita da defini¢do de nenhum pardmetro de ponderagao.

O problema de otimizagdo combinatorial conhecido como o ‘problema das N-rainhas’,
ja foi solucionado através de uma rede neural [Mand92]. Como no caso do problema do
caixeiro viajante, a convergéncia da rede depende de uma especificagdo adequada de seus
pardmetros de ponderagdo, caso contririo, a solu¢do obtida pode ser infactivel. Um outro
problema de otimizagdo combinatorial, tratado também neste capitulo, ¢ o ‘problema do

matching-bipartido’.

Em relagdo aos problemas de programacgio dindmica, um novo método para mapear o
‘problema do caminho minimo’ € desenvolvido com a utilizagdo da RHM. As solu¢des obtidas
com este novo metodo, para diferentes situagdes deste problema, sdo comparadas aquelas

obtidas com a rede neural proposta em [Chiu91]

A Secdo 5.2 apresenta a notagio utilizada nos problemas de otimizagio combinatorial e
de programagdo dindmica. A Se¢do 5.3 descreve o mapeamento dos problemas de
programacdo combinatorial através da rede de Hopfield modificada. Como exemplo, o
problema do caixeiro viajante, o problema das N-rainhas e o problema do matching-bipartido
sdo solucionados, e os resultados de simulagées para estes exemplos sdo utilizados na
comparagdo com outras abordagens. Na Se¢fo 5.4, mostra-se como o problema do caminho
minimo que € wm problema cléssico de programagio dindmica, pode ser resolvido com a rede
proposta neste trabalho. Uma analise de complexidade da RHM, aplicada na solu¢iio dos

problemas apresentados neste capitulo, é realizada no Apéndice E.

5.2-) NOTACOES, DEFINICOES E PROPRIEDADES

Uma caracteristica fundamental dos problemas, que sdo tratados neste capitulo, ¢ a
existéncia de um conjunto finito de n-solugdes, sendo possivel representar cada solugdo por
um inteiro ou até mesmo um conjunto de inteiros. Além disso, os vetores que representam
cada uma destas solugfes possuem tipicamente elementos com valores zero ou um. Assim,
dado um vetor p € R" representando cada uma destas solugdes, cujos elementos sdo inteiros

no intervalo {1,...,m}, tem-se:

pi € {1,..m} onde ie {l.n} (5.1)
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Como um exemplo especifico, considera-se o bem conhecido problema do caixeiro
viajante, onde o objetivo € encontrar o menor caminho (percurso) enire varias cidades que
devem ser visitadas uma Unica vez. Para um problema com n-cidades, a solugfo final, descrita
pelo vetor p, deve representar um possivel percurso em que o valor do elemento p; ¢ a
posicdo da i-ésima cidade no respectivo percurso. Por exemplo, se para um problema do
caixeiro viajante com 4 cidades a solucdo final é representada pelo caminho definido por:
cidade 4, cidade 1, cidade 3, cidade 2; entéio o vetor p representando este percurso serd dado
por:

pr=[2431]
onde a posi¢io da cidade ‘1, na lista de visitas do percurso, ¢ dado pelo respectivo valor do
elemento p;. Para o exemplo citado, a posi¢io da cidade ! na lista de visita vale 2, ou seja, a

cidade 1 seria a segunda cidade a ser visitada.

Pode-se representar o vetor p por um vetor v (saida da rede), com elementos definidos
por zero ou um, utilizando produtos de Kronecker (produto tensor). Na notagio utilizando

produtos de Kronecker, tém-se as seguintes defini¢oes [Grah81]:

e 8 ¢ uma matriz de dimensionsn (§ € R™™) definida por:

5 lsei=] 59
P70 se i %] ©-2)
e 8(k) € R" ¢é o vetor coluna correspondente a k-ésima coluna de d.

¢ v(p) ¢ um vetor de dimensido n.m (v(p) € R™") que representa a forma final do vetor de

saida da rede, v, correspondente & solugio do problema representado por p. O vetor v(p) €

definido por:
8(p,)
v(p) = 6(?2) (5.3)
5(p,,)

e V(p) é uma matriz de dimensdo nxm (V(p) € R™™) que corresponde a uma forma alternativa

de se representar o vetor v(p). Esta matriz é definida por:
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)" |
V(p) = S@ff (5.4)
(P ]

onde [V(p)]; = [8(p)]; -
Como um exemplo ilustrativo, admitindo que a solugdo final para o problema do

caixeiro viajante seja dada por p' ={2 4 3 1], o vetor v(p) e a matriz V(p) sdo dados por:

V() =[0100 0001 0010 1000]
3(p)’ Bt () S(pa)

0
0
V(p) = 1
0

CPQ*—-‘OI

1
0
0
0
e P®Q denota o produto de Kronecher de duas matrizes. Se P for uma matriz de dimenséo
nxn, ¢ Q for uma matriz de dimensio mwm, entio (P®Q) sera uma matriz de dimensio

(n.m}x(n.m) dada por:

PllQ PIZQ Pan
P»Q P,Q ... P,Q

PRQ-= (5.5)

P,Q PoQ ... PO

e w®h denota o produto de Kronecher de dois vetores. Se w for um vetor de dimenséo ‘n’, ¢
h for um vetor de dimenséo ‘m’, entio (w®h) sera um vetor de dimensio n.m dado por:
w,.h|
w,.h

w®h= (5.6)

w_.h

o
e vec(U) ¢ uma fungdo que mapeia uma matriz U de dimensdo mxn para um vetor v de
dimensio n.m. Esta fungdo ¢ definida por:

v=vee(U) = [Up Uste. Umi UpUnoUre U Us Ul (5.7



Capitulo 5. Otimizagdo Combinatorial e Prog. Dindmica Por Redes Neurais Artificiais 74

As propriedades dos produtos de Kronecker que serdo utilizadas neste capitulo sdo as

seguintes [Grah&1]:

(Aw®vh) = Ay(w®h) (5.8)

(woh)'(x8g) = (Wx)(h'y) o 69)

(PRQ)(w®h) = (PwRQh) (5.10)
@'®Q") = (PRQ)’ (5.11)
(PRQYEGF) = (PERQF) (5.12)
trago(V'.E) = vec(V) vec(E) (5.13)
vee(Q.V.PY) = (PRQ).vec(V) (5.14)
traco(V'.Q.V.P") = vec(V)" (PRQ).vec(V) (5.15)

s 0" ¢ O" sdo respectivamente um vetor de dimensido ‘n’ € uma matriz de dimensdo nxn com

todos os seus elementos possuindo valor unitario, ou seja:

fo]; =1 ..
(0], =1 para 1,j e {l,...,n} (5.16)

¢ R" ¢ uma matriz projec¢do (i.e. R"R" = R") de dimensdo nxn, tal que a pré-multiplicacdo de
uma matriz por R® transforma a soma dos elementos de cada coluna dessa matriz para zero,
enquanto a pos-multiplicagéo transforma a soma dos elementos de cada linha para zero. A

matriz R" é definida por:
R"=1"-1lo" (5.17)

As propriedades utilizadas no mapeamento dos problemas de programacgio

combinatorial e programagio dindmica, sdo dadas por:

» Vetor soma de cada uma das colunas de urma matriz V, denotado por ¢, ¢ dado por:

f=o"V (5.18)

¢ Vetor soma de cada uma das linhas de V, denotado por 1, é dado por:
m
=2 Vg
1=1

I'=V.0" (5.19)
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e Pré-multiplicagdo de uma dada matriz A™" por R™ transforma a soma dos elementos de cada

coluna dessa matriz para zero, ou seja:
m m 1
S R™.al; =) [a——0" a];
i=1 =1

_ ol _I_ m
=0 .[a-mO .a}

ol T )

T T
=0 .a- ~~1~~(om 070" ra=0" a-0" a
m
T T
=07 .a-0".a=0
onde o vetor a corresponde a um dos vetores coluna da matriz A.

e Pos-multiplicagio de uma dada matriz A™” por R” transforma a soma dos elementos de cada

linha dessa matriz para zero, ou seja:
ST T LT
Yt R =Da -—a 0",
i=1 i=1

=[a"- LaT 0".0"
n
T
=3a".0"- %a?(o“.o" 0%.a=a0"-a 0"
=a’ o"-a'o"=0

onde o vetor a corresponde a um dos vetores linha da matriz A.

Para ilustrar algumas destas propriedades, um exemplo em trés dimensdes ¢ dado a

Seguir.

Exemplo em Trés Dimensdes

Um subespago-valido para um problema especifico, onde existe um conjunto finito de
solucbes, pode ser formulado com a finalidade de agrupar somente as solugdes consideradas
vélidas. Uma ilustragdo simplificada deste principio basico pode ser observado na Figura 3.1,

onde se considera duas formas possiveis de solugdo vélida: o conjunto definido por
{(1,0,0). (0,1,0), (0.0,1)} (5.20)
ou o conjunto

{(1,1,0), (1,0,1), (0,1,1)} (5.21)
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Na Figura 5.1, o plano hachurado mais claro (plano (a)) ¢ um subespago-vilido que
contém apenas as solugdes do primeiro conjunto, enquanto o plano hachurado mais escuro
(plano (b)) contém somente as solugdes do segundo conjunto. Definindo § como sendo a soma

dos elementos de cada vetor pertencente a cada um dos conjuntos, ou seja:
S=2 vy (5.22)

uma forma de visualizar o plano (a) é aquela onde S = 1, enquanto no plano 2, o valor de § ¢
§ = 2. Assim, se S = 1, o vetor v pertence ao primeiro conjunto de solugdes (5.20); e se § = 2,

o vetor v deve pertencer ao segundo conjunto (5.21).

0,0,1) (0,1,1)

(1,1,

| (1L,1L,0)

Figura 5.1. Ilustragdo do Subespaco-valido

Utilizando as definicbes de o" ¢ R", apresenta-se a seguir a forma analitica do
subespago-valido para o exemplo. Uma solugdo valida para o primeiro conjunto de solugdes é
aquela onde S = 1, e uma forma equivalente para representar uma solugdo valida deste

conjunto pode ser definida por:

x= %——03 (5.23)

Neste caso, todas as solu¢des do primeiro conjunto, dadas por (5.20), podem ser representadas

pela equagio (5.23), que corresponderd ao vetor independente s na equacdo do subespago-

wval 2

valido. Deste modo, a deducio de T™ é realizada utilizando os seguintes procedimentos.
v=T%v+s

v=Ty+ %03

Ty=v- %03 (5.24)

Pos-multiplicando ambos os membros da equacéo (5.24) por v'.0°, tem-se:
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T vvio =vv.o - %OB.VT.OS
T vvio =vvi.o - —;—}-03. 0> v
Ty T 6d ey T o %0’3& o _ o o (525)

.T . y s
como o° .v=v' .0 =8§=1, aexpressdo explicita para T 4 obtida de (5.25) torna-se:

Tval.v =v- %03‘v

Ty =[P - %—03].v
Tvai - [13 _ lo?s]
3
™ =R’ (5.26)

A equagiio analitica do subespago-vilido, que descreve todas as solugdes pertencentes

ao primeiro conjunto de solugdes validas, ¢ dada por:

v=Rv+ 1o (5.27)

onde o termo R’.v da equagio (5.27) realiza a proje¢io do vetor v no subespago ortogonal a

o’. Para obtermos § = 2, representacdo do segundo conjunto de solu¢des validas dada por

(5.21), o termo —%—03 assegura que este valor sempre serd igual a 2, e entdo tem-se que:
v=RLv+ %03 (5.28)

é a equagdo do subespaco-valido que descreve todas as solugbes pertencentes ao segundo

conjunto de solugdes.

5.3-) PROBLEMAS DE OTIMIZACAO COMBINATORIAL

Problemas de otimizacdo combinatorial ocorrem naturalmente em dreas de ciéncias e
engenharia, quando ¢ necessario otimizar uma fungdo custo {objetivo) num espago discreto ou
enumeravel. A procura da solugfio exata de uma grande classe destes problemas requer um
esforco computacional que cresce exponencialmente com o tamanho do problema. Métodos
computacionalmente tratdveis tém sido desenvolvidos através de heuristicas, que sdo
essencialmente um conjunto de procedimentos que geralmente permitem encontrar solugdes

factiveis em um tempo de busca razoavel. Como um exemplo ilustrativo, para o problema do
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n!

caixeiro viajante com n-cidades, o nimero de caminhos possiveis ¢ dado por ey
n

, ©para
n = 30 tem-se 4.42x10™ caminhos possiveis.

Esta dificuldade em encontrar a solugdo Otima entre um conjunto de solugdes possiveis
¢ uma caracteristica de uma classe de problemas de otimizagdo combinatorial que s3o
conhecidos como NP-completo [Gare79]. Para estes problemas nenhum algoritmo conhecido
garante encontrar a solugdo oOtima em tempo polinomial [Papa82]. Pesquisas recentes
desenvolveram novos algoritmos baseados em diversas heuristicas derivadas de diferentes
fontes do conhecimento. Entre as técnicas mais utilizadas destacam-se a ‘Busca Tabu’
[Glov90], que se caracteriza por restringir certas partes do espago de busca durante algum
tempo, direcionando a busca para determinadas areas; o ‘Simulated Annealing’ [Kirk83], que é
baseado na mecanica estatistica envolvida com o resfriamento da matéria; e os ‘Algoritmos
Genéticos’ [Davi90], que sdo baseados na utilizagio de conceitos derivados da evolugdo
Darwiniana que modifica e seleciona populagdes de solugdes candidatas. Estas
técnicas tem  sido aplicadas  satisfatoriamente a uma  grande  variedade de

problemas NP-completo.

Nesta se¢do, mostra-se como a rede de Hopfield modificada, desenvolvida no
Capitulo 2, pode ser utilizada para resolver problemas de otimizagdo combinatorial. Em
particular, mapeia-se o problema do caixeiro viajante, das N-rainhas ¢ do matching-bipartido,
através da RHM.

5.3.1-) Mapeamento do Problema do Caixeiro Viajante

A seguir sdo deduzidos os parametros (T™, s, T* e i”) da rede de Hopfield modificada
para o problema do caixeiro viajante. Como descrito anteriormente, o problema consiste em

encontrar o menor caminho entre n-cidades que devem ser visitadas uma unica vez.

Deduciio das Equacdes Para T™ e s

Inicialmente, se v for uma solucdo vélida v(p), entdo a soma das linhas ¢ colunas de V
serdo dadas por ¢’ e V', definidas respectivamente em (5.18) e (5.19). Para o problema do
caixeiro viajante, V(p) é uma matriz quadrada (n = m), onde apenas um elemento de cada hnha

ou coluna possui valor igual a 1, ou seja:
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[V(p)li = {10}

2Vl =20V =1 (e {l.0}) (5.29)
i=1 j=1

Para esta classe de 'p'fb'bléma's, dado qué v= .V.elc(VT) ¢ uma Sélu{;éd \./.éi.i.da, a condigdo
¢ =1= 0" & suficiente para garantir que v ¢ da forma v(p). Assim um subespago S € R™" para
este problema pode ser representado da seguinte forma:

al

S=V= —11;0“.9 (5.30)

Neste caso, a matriz T™ do subespago-valido deve garantir que a soma de cada linha ou
coluna da matriz V seja igual a zero. Esta operagio é efetuada utilizando-se as propriedades da

matriz R* dada em (5.17), isto ¢, pré-multiplicando ¢ pés-multiplicandoV por R, tem-se:
R.VR=T®V (3.3D
Substituindo-se (3.30) e (5.31) na equacdo do subespago-valido, dada por (2.8), tem-se:
V=R.VR+ Lo (5.32)
Aplicando-se o operador vec(.) dado em (5.14) na equagfio (5.32), tem-se:
vee(V) = vec(R".V.RY + —é—vec(o“.o“T)
vee(V) = (R®® R").vec(V) + »1{;(0“ ® 0") (5.33)
Substituindo-se vec(V) por v na equagio (5.33), tem-se:

v=(R"®RY.v + %(o*‘ ® 0" (5.34)

Por identidade com a equagdo do subespago-valido (v = T**.v + s ), conclui-se que os
parimetros T ¢ s para o problema do caixeiro viajante sio dados por:

T = (R"® RY (5.35)

s= f;(o“ ® o%) (5.36)

As equagdes (3.35) e (5.36) obedecem as propriedades do subespago-vilido, isto é,
Tval.Tval - Tval e Tval.S - 0
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Deducio das Equacdes Para T ¢ i

A fim de se obter uma equagdo, envolvendo V(p), para o comprimento do percurso

especificado pela ordem dos elementos do vetor p (ordem das cidades), define-se a matriz P de

serem visitadas, ou seja;
[P]; = distdncia entre a cidade ‘1" ¢ &’

Definindo também a matriz Q de dimensio nxn como sendo a matriz cujos elementos

representam o encadeamento entre as cidades a serem visitadas [Hopf83], ou seja:
[Qly =8+ 8jri (1, e {L.n})

O comprimento total do percurso correspondente ao vetor ordenado p é dado por:

d(p) = 3 trao[V(p).P.V(p)".Q] (537)

Os parametros T* e i", correspondentes a0 termo de energia E, podem ser obtidos
fazendo-se E” = d(p). Portanto, a rede executard a otimizagio desejada (minimizar d(p)). ou
seja:

E”=d(p)

trago[V(p).P.V(p)".Q]

=

trago[V(p)".Q.V(p).P]

[vee(V(p)]".vec(Q.V(p).P]

[vec(V(p)]".(PRQ).vec(V(p))

i

v(p) .(PRQ).v(p) (5.38)

Comparando-se a equagdo (5.38) com a equagdo do termo E* dada em (2.6), obtém-se os

parémetros T* e i definidos por:
T*=-(P® Q) (5.39)
=0 (5.40)

Os valores dos elementos do vetor de saida da rede v(p) sio limitados entre zero e um,

através da funcio de ativagio rampa-simétrica.
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Resultados de Simulacio

O mapeamento proposto acima ¢ utilizado na solugdo do problema do caixeiro viajante
para 30 cidades. Os resultados obtidos pela rede de Hopfield modificada (RHM) sio
comparédds com os resultados obtidos através de 4 ébordag'eﬁs' qﬁé 'g'eréh.nente“ sdo utilizadas
na resolu¢do deste tipo de problema [Durb87]: a rede de Hopfield convencional [Hopf85]
(descrita brevemente no Apéndice C), a Elastic Net [Durb87], a técnica do Simulated
Annealing [Kirk83], ¢ a heuristica ‘Nearest Neighbour’ [Papa82]. O desempenho de cada
abordagem ¢ representado pelo comprimento minimo de percurso obtido na resolugio do
problema do caixeiro viajante para 30 cidades. As coordenadas das cidades sdo idénticas
aquelas utilizadas por Hopfield e Tank em [Hopf85], cuja solugdo 6tima (menor percurso)
vale 4.26.

Abordagem Percurso
Hopfield e Tank 5.07
Elastic Net 4.27
Simulated Annealing 431
Nearest Neighbour 475
RHM 4.30

Tabela 5.1. Comparacdo dos Resultados (Prob. do Caixeiro Viajante)

Os resultados obtidos com os varios métodos sio apresentados na Tabela 5.1. Nota-se
que a solugdo obtida pela rede de Hopfield modificada possui um erro menor que 1%
comparado a solugdo otima com valor de 4.26 [Hopf85]. A qualidade dos resultados é
semelhante aos obtidos pela Elastic Net proposto por [Durb87] e também aos da técnica do
Simulated Annealing [Kirk83], sendo sensiveimente melhor que a heuristica Nearest Neighbour

(vizinho mais proximo) e que os resultados obtidos pela rede de Hopfield convencional.

A rede de Hopfield modificada converge em cerca de 1.500 iteragées, enquanto que a
rede de Hopfield convencional converge em cerca de 20.000 iteragdes. Esta aceleracio de
convergéncia ocorre devido ao controlador nebuloso que calcula o valor de At em cada
iteragdo. Qutro fato que contribui para a aceleragio da convergéncia da RHM ¢é que a
minimizagio do termo de energia E°™ ndo interfere na minimizagio do termo EY,
consequentemente, as simulagdes por computador da rede de Hopfield modificada convergem
com wm menor numero de iteragoes em relagio a rede de Hopfield convencional. Além disso, a

rede de Hopfield modificada tem a vantagem adicional de ndo requerer o ajuste de nenhum
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pardmetro de inicializacdo, enquanto que, na rede de Hopfiled convencional, é necessario o
ajuste de 5 parametros (A, B, C, D e At) como descrito em [Hopf85] e mostrado no Apéndice
C.7. Isto pode aumentar excessivamente o tempo de computacdo da rede, visto que A, B, C e

D sdo os parametros que ponderam as restrigdes impostas pelo problema.
5.3.2-) Mapeamento do Problema das N-Rainhas

O problema das N-rainhas € um tipico problema que pode ser resolvido por otimizagdo
combinatorial. Este problema foi estudado por C. F. Gauss em 1850 e ¢ enunciado a seguir
[Wirt76]: N-rainhas devem ser colocadas em um tabuleiro de xadrez de dimensio NxN, de
modo que nenhuma delas ataque ou seja atacada por nenhuma outra. Um modo, pouco viavel,
de se resolver este problema ¢ através da busca exaustiva, isto é, enumeram-se todas as
combinagdes possiveis e utiliza-se um método de tentativa e erro. O numero de combinagdes

possiveis (NCP*™) ¢ dado por:

N?!
NCPQuecn - .
NI(N? - N)!

(5.41)
e para N = 8, tem-se 4,426x10° combinagdes possiveis. A pesquisa de todas estas combinagdes
torna o algoritmo de busca exaustiva pouco atrativo, pois exige-se um enorme esforgo

computacional.

A utilizagdo de redes neurais para resolver o problema das N-rainhas também foi
proposto em [Mand92]. Uma breve descrigdo desta rede é apresentada no Apéndice C.
Todavia, a rede desenvolvida neste artigo frequentemente encontra um ponto de equilibrio que
nio satisfaz nenhuma solucio factivel do problema. Uma das principais razdes para este fato é
a dificuldade em especificar os valores corretos para as diversas constantes de ponderagdes
relativos aos termos de restricoes [Hedg88]. Assim, de acordo com as constantes escothidas, a
interferéncia entre os termos de restricdes e o termo de otimizagdo gera solugdes infactiveis.
Com o proposito de contornar este problema, aplica-se a rede de Hopfield modificada,

desenvolvida na Se¢io 2.4, para resolver este problema de otimizag¢do combinatorial.

A partir das regras do xadrez, sabe-se que a rainha pode atacar pegas que se encontrem
na mesma linha, coluna ou diagonal do tabuleiro, logo pode-se deduzir inicialmente, que cada
linha e cada coluna deve conter apenas uma rainha. Portanto, dado que cada casa (quadrado)

do tabuleiro pode ser representada adequadamente por um neurdnio; as restrigdes estruturais
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para o problema, minimizadas pelo termo de energia E™™, e que sio mapeadas pelo
subespacgo-valido sdo dadas por:

» Cada linha deve conter somente wma rainha.

¢ Cada coluina'deveé conter somente uma rainha.

A minimiza¢do do termo de energia E® correspondera, portanto, a minimiza¢io do
numero de rainhas em cada uma das diagonais do tabuleiro de xadrez. Deve-se notar que
existem varias solu¢des validas (igualmente 6timas) para o problema especifico das N-rainhas,
¢ a determinagio de uma destas solugdes depende exclusivamente dos valores atribuidos, para
v, na inicializa¢do da rede. Esta condigdo difere do problema do caixeiro viajante em que

apenas uma solu¢do otima deve ser obtida pela rede.

A implementa¢do do problema das N-rainhas, como definido anteriormente, pode ser
feito a partir das definicdes apresentadas na Se¢do 5.2. Define-se o vetor p como sendo o
vetor que contém os indices das casas onde serdo colocadas as rainhas nas diversas linhas do
tabuleiro. Portanto, o valor do elemento p; representa que casa estard ativada (ocupada por

uma rainha) nai-ésima linha do tabuleiro, ou seja:
pie {l,..,N} onde i € {1 . N}

sendo ‘N’ o numero de rainhas para o problema. O vetor v(p) e V(p) sdo dados por:

"8(p1) ] 5(p1)T |

5(p2) 5(p2)"
v(p) =| 8(p3) Vp)=8(p3)’

18(Pn) g ny _6<pn)‘“ww

onde 5(k) € R™ é um vetor coluna correspondente a k-ésima coluna de 8.

N '
: [
...... . I L s
; Z M
) L '
4 + 1 > L3 1
m s — P
.
CRN ' .«
N s
R R paadaat ER B
LE .
N
P L
] ] ht JF* L
T F3
e o "
5
i - .e R A
5 * . ..
i3 * »is
v -
1
' . .
foy
..-r....-‘*é’., ......

Figura 5.2. O Problema das N-Rainhas
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Como ilustragio, para um problema das N-rainhas com N = 4, cuja representacio
grifica de uma das solugdes ¢ mostrada na Figura 5.2, os vetores p e v(p), ¢ a matriz V(p) sio

dados por:
pTe[2 4T

v(p)'=[0100 0001 1000 0010]
8 8(p)'  B(ps)"  8(ps)

V)=

Lo B
[ T on B o S
e A R it
(=

Deduz-se a seguir, as equagdes para os parametros internos (T**, s, T e i) da rede de

Hopfield modificada para o problema das N-rainhas.

Deduciio das Equacédes Para T e s

As equagdes de T e s do subespago-valido para o problema das N-rainhas sdo
desenvolvidas utilizando os conceitos descritos na Segdo 5.2, e sdo semelhantes iquelas do
problema do caixeiro viajante. As restrigdes estruturais para o problema das N-rainhas
mostram que apenas um neurdnio por linha ou coluna deve estar ativado. Esta restri¢do
significa que apenas um e somente um elemento de cada linha ou coluna da matriz V(p) deve

possuir valor igual a 1, ou seja:

V@i < {1.0)
LIVEL =2 IVE); =1 Gje (LN (5.42)

Para este problema, dado que v = vec(V") é uma solugio vélida, um subespaco para

este problema pode ser representado da seguinte forma:

v L~ N
S=V=0'0 (5.43)

Neste caso, para que a solu¢fo seja valida durante toda a evolugiio da rede, a matriz T do

subespago-valido deve garantir que a soma de cada linha ou coluna da matriz V seja igual a
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zero. Esta operagio ¢ efetuada , utilizando-se as propriedades da matriz R" dada em

(5.17), isto &:

R VRV =TV (5.44)
Substituindo-se (5.43) e (5.44) na equagdo do subespago-valido, tem-se:
V=R VR+ N o~ .oV (5.45)

Aplicando-se 0 operador vec(.) dado em (5.14) na equagéo (5.45), obtém-se:

veo(V) = veo(R™.V.RY) + - vec(o™ o)

vee(V) = (RY ® RY).vec(V) + %(ON ® o) (5.46)
Substituindo-se vec(V) por v na equacio (5.46), tem-se:
v=R"®RY.y + %(oi‘E ® o)

Por identidade com a equagio do subespago-vélido (v = T v + s ), resuita que os parametros

T* e s para o problema das N-rainhas sio dados por:
T = (R"® RM (5.47)
=N (0" ®0") (5.48)

As equagdes (5.47) e (5.48) satisfazemn as propriedades do subespago-valido, isto &,
Tval.Tval - Tval e Tval.s — 0

Deducio das Equacdes Para T e i"

O termo de energia E* da rede de Hopfield modificada para o problema das N-rainhas
¢ escolhido com o objetivo de que a solugdo 6tima corresponda ao menor nimero de rainhas
em cada uma das diagonais do tabuleiro de xadrez. Quando o termo de energia E™ for
minimizado, a solugio dtima corresponde a um dos estados de menor energia da rede. O termo

E” para o problema das N-rainhas é definido por:

S N+j=j N i+ j-1

Lo X N JEE (& X LY
E° =EZZ( ka,k~i+j)'vij}+azz( Zka iVl “Z‘Z 2l Z"‘/k Jeiox) Vil ’2"2 zvk_wjmk)'vjj]
io1j1 = j=N-

=2j=1 k=i-j+l i+} kK=iei-N i=1 j=1 k=i
k=i ka&i k=i k=i

io.Termo 2e.Termo 3o. Termw 40.Termo

(5.49)
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Na equagdo (5.49), o primeiro termo fornece o produto entre cada elemento vj e todos
0s outros elementos que estdo na diagonal direita inferior, enquanto o segundo termo fornece
o produto de cada elemento vi; com todos os outros elementos que estio na diagonal esquerda
superior. Por conseguinte, o terceiro termo fornece o produto entre cada elemento vy ¢ todos
o0s outros elementos que estdo na diagonal direita superior, ¢ o quarto termo fornece ¢ produto

de cada elemento v; com todos 0s outros elementos que estdo na diagonal esquerda inferior.

Derivando-se a equagdo (5.49) na diregdo oposta ao gradiente de E*, em relagdo a v,
3

tem-se:
N+i—j 143~
av ka k—l+}+ kak 1+J+ kalﬂ kT ka1+3 k] (550)
i k i-j¢l k=j+j-N
k#i>j kam<J k#i>N—j k¢1<\ -j

Desenvolvendo a equagio (5.50), obtém-se os pardmetros T* e i da rede para o problema das

N-rainhas. Utilizando-se produto de Kronecher, estes parimetros s@o definidos por:
* =@ ® Q1) +(QF' ® Q)+ H Q- ® Qlx-1)] (5.51)
=0 (5.52)
onde a matriz QY e ™ ¢ dada por:
[QU); =8, + 8 (3.53)

Como ilustragio, para N = 4, a componente Q5' do segundo termo da equagio de T é dado

por:
0010
« 0001
G =l1000
0100
Descreve-se, a seguir, os resultados de simulagio obtidos com ¢ mapeamento
proposto.

Resultados de Simulacio

A rede de Hopfield modificada foi aplicada na solugdo do problema das N-rainhas com
N=5 e com N=8. Para N=3, a rede converge em cerca de 15 iteragdes. A Figura 5.3, mostra a

representacdo grafica para 2 solugdes 6timas obtidas pela rede. Para este caso, o mimero total
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de solugoes diferentes ¢ igual a 8 (Apéndice D). No problema das N-rainhas com N=8§
(dimens&o de um tabuleiro oficial), a rede proposta sempre converge para uma solugio valida
(ponto de equilibrio) em cerca de 40 iteragdes em cada simulagiio. A Tabela 5.2, mostra dez
solugdes diferentes obtidas pela rede. Deve-se ressaltar que neste caso, para N=8, o miimero
total de solugbes diferentes ¢ igual a 92. Todas estas solugbes foram obtidas pela rede através
da execugdo de outras simulagdes (Apéndice D). O vetor de saida da rede, v, foi inicializado,
em todas as simulagdes (independente do valor atribuido a N), com valores aleatdrios entre

Zero € um.

b

4
Bo

z Z

2 | 2
Figura 5.3. Solugdes do Problema das N-Rainhas (N = 3)

P | Pi | P2 | P3| Pa i Ps | Ps | P7 | Ds
1 5 3 1 7 2 8 6 4
2 7 4 2 5 8 I 3 6
3 3 6 2 7 1 4 8 5
4 6 4 7 1 8 2 5 3
5 5 1 8 4 2 7 3 6
6 3 5 2 8 i 7 4 6
7 4 6 8 2 7 1 3 5
8 4 1 5 & 2 7 3 6
9 7 4 2 8 6 1 3 5
10 ] 3 6 8 1 4 7 5 2

Tabela 5.2. Solugdes Para o Problema das N-Rainhas (N=8)

A Figura 5.4 mostra, em 3 dimensdes, a evolugio da matriz V (representagio matricial
do vetor de saida da rede v, onde vec(V') = v) numa simulacdo da rede de Hopficld
modificada para o problema das N-rainhas com N=5. Nota-se, nesta figura, que a rede comega

a convergir para a solugdo final, p' =[3, 5, 2, 4, 1), a partir da quinta iteragdo. Para o
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problema das N-rainhas, as fungdes de ativagio de todos os neurbnios sdo limitadas no
intervalo de zero a um.

Valores Iniciais Iteragdo 5
14 0,8
07 s
68 0.6
0,64 § 0.5
A% - YV o4
044 o 03
0,24 5 02 s
0,1
3 . 3 )
[ Linta 0 Lizha
[ 1 L !
3 4 s 3 4 5
Coluza Coluns
Iteragao 10 Iteracdo 5
¢ €
L]
o
0841
A
0,6 4]
v p }
044" -
0247 - s s
3 liohs 3 Linta
0
H 2 ! !
LRV 5
Coluna

Figura 5.4. Evolugio da Matriz V Para o Problema das N-Rainhas Com N=5,

A Figura 5.5 apresenta a evolugdo da matriz V para N=8. Observa-se que a rede, a

partir da décima iteragio, ja tende para a provével solugdo final representada pelo vetor p* =
4,1,5,8,2,7,3,6]

Valores Inlcials

Tteracio 10

0.8 !

0,7 (1]
06
0,5

V 04
a3
0,2 i 3 3
0 = : 7
o 4 Linka

L i g T 1
Coluna

Coluna
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Iteracgio 20 Tteragio 30

Figura 5.5. Evolugio da Matriz V Para o Problema das N-Rainhas Com N=8.

Deve-se ressaltar que, na rede de Hopfield proposta neste trabatho, ndo hd necessidade
de especificar nenhuma constante de ponderagdo. Além disso, os termos de restrigdes
(agrupados em um unico termo) e o termo de otimizacdo sio tratados em estagios distintos,

evitando a interferéncia entre eles.

5.3.3-) Mapeamento do Problema do Matching-Bipartide

O problema do matching-bipartido esta relacionado intrinsecamente 4 teoria de grafos.
Um grafo G € constituido por um par G = (V,E), onde /' é um conjunto finito de nodos ou
vertices, € 0 conjunto £ tem como elementos os subconjuntos de ¥, denominado arcos. Para
um grafo com quatro vertices (vi, vz, 1 e vy ), tem-se:

V=1{vi, va,vi, s}

E={[viva], [vi,vs], [vival, [va,vsl, [va,ua], [vs,va]}

O grafo G=(V,E) é denominado bipartido quando o conjunto de vértices ¥ pode ser
particionado em dois conjuntos (com o mesmo nimero de elementos), U ¢ W, de modo que
todos os seus arcos possuem um vértice em U e outro vértice em W. A cada arco [u, wil

associa-se um valor P > 0, correspondendo ao valor de conexdo entre o vértice w; e Wi.
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O problema do matching-bipartido em um grafo consiste em determinar um
subconjunto M de arcos, de modo que cada vértice de I/ e W esteja associado somente a um
arco. O problema do matching-bipartido é minimo se a soma dos valores P;; associado a cada
arco de M for o menor possivel [Papa82]. Como ilustragéo, a Figura 5.6 mostra um grafo
bipartido com quatro vértices. Os conjuntos V, £, U ¢ W, e a matriz P (escolhida
aleatoriamente) sdo dados por:

V= Adur, 2, W, wsr}

E = {[uz,m], [us,wa], [, w1], [t2,w2]}

U= {ul . UQ}
W= {W1 5 WQ}
[29 0.8]

=13 3s5)
Neste caso, o matching-bipartido minimo serda escothido entre o subconjunto
My = {[in,w1], [tz w2]} € M> = {[us,wa], {42, w1]}. Como a soma dos arcos do subconjunto M, é
menor que a soma dos arcos do subconjunto definido por M, entdo os elementos (arcos) do

subconjunto M, corresponderio ao matching-bipartido minimo, ou seja, M = M,.

Virios problemas podem ser modelados como ‘problema do matching-bipartido’. Entre
estes incluem os sistemas de reconhecimento de objetos em visdo computacional [Duda82],
problemas envolvendo transmissdo de sinais [Ball87], problemas de otimizacdo ¢
sequenciamento de processos operacionais [Papa82], projeto de layout de circuitos impressos

[Sind66], ¢ sistemas para desenho de grafos automaticamente [ Tamag8].

__“%_WM-

Figura 5.6. Ilustracdo de Um Grafo Bipartido
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Nesta se¢do, um novo método, utilizando a rede de Hopfield modificada, é
desenvolvido para resolver o problema do matching-bipartido. A implementacio deste
problema, como definido anteriormente, pode ser feito a partir das defini¢des apresentadas na
Segdo 5.2. Sabe-se que a cada elemento pertencente tanto ao conjunto I/ como ao conjunto W
deve-se associar um unico arco. Portanto as restrigbes estruturais para o problema sdo
semelhantes aquelas do problema das N-rainhas, isto ¢, cada vértice do conjunto UV ¢ ¥ deve
ser associado a somente um arco. Redefine-se entio o vetor p como sendo o vetor cujos
elementos contém os indices dos vértices pertencentes ao conjunto . Assim, 0 termo p;
representa © arco que une o i-ésimo vértice pertencente a U ao respectivo vértice (valor do

elemento p;) pertencente a W, ou seja:

pie {1,.,N}ondei e{1.N}
onde ‘N’ é o numero de elementos do conjunto U/ ou W. Para o problema do matching-

bipartido ilustrado na Figura 5.6 com N=2, os vetores p e v(p), ¢ a matriz V(p} sdo dados por:
p'=[2 1]

vip)'=[01 10]
80’ 8"

ver=[] o

Deduz-se a seguir, as equagdes para os parimetros internos (T, s, T ¢ i) da rede de

Hopfield modificada para o problema do matching-bipartido.

Deduciio das FEquacées Para T™ e s

As equagdes de T™ e s do subespago-valido para o problema do matching-bipartido
sdo idénticas aquelas desenvolvidas, na Se¢do 5.3.2, para o problema das N-rainhas. Assim, as

equagdes de T™ e s do subespago-valido sdo dadas por:
T = (RN@RY (5.54)
| PR
§= *N"(ON ® oV) (5.55)

Portanto, as equagdes (5.54) e (5.55) garantem que para cada vértice, u; eUe w;, e,

seja associado um unico arco.
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Deducio das Equacdes Para T" e i
O termo de energia E* da rede de Hopfield modificada para o problema do matching-

bipartido ¢ projetado com o objetivo de que a solugdo Otima corresponda a menor soma dos
valores P;; associado a cada arco pertencente a M. Assim, a soma total (st) referente ao vetor
ordenado p ¢ dada por:

st(p) = trago(V(p)".P) (5.56)

As equagdes referentes a T e i, correspondentes ao termo de energia E”, podem ser
obtidas fazendo-se E” = st(p), isto é:
E™ = st(p)
= trago( V(p)".P)
= vec(V(p)").vec(P)
= v(p) .vec(P) (5.57)
Comparando-se a equagdo (5.57) com a equagiio do termo E”, dada em (2.6), obtém-
se os parametros T* ¢ i” definidos por:
™ =0 {(5.58)

i” = ~vec(P) (5.59)
Descreve-se a seguir, os resultados de simulagdo obtidos pela rede proposta.

Resuitados de Simulacgiio

A rede de Hopfield modificada foi utilizada na solugdo do problema (proposto em
[Papa82]) do matching-bipartido com N=5. A matriz P fornecida para o problema, ¢ cujos

clementos representam o valor das conexdes entre os arcos do grafo bipartido, ¢ dada por:

7 21 9 4
9 6 9 55
P=3 8 3 1 8
79 42 2
8 4 7 4 8]

Para as simulagdes realizadas, a rede converge para a solugdo Otima, em cerca de 50
iteracbes. Os valores de p, v(p) e V(p), representando a solugdo Otima obtida apds a

convergéncia da rede, sdo dados por:
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p’=[3 5 1 4 2]

vp)=[00100 00001 10000 00010 01000
I GO GO CORS (5

00100
0000 I
Vip)=11 000 0
00010
0100 0

A Figura 5.7(a) ilustra o grafo inicial para o problema, enquanto a Figura 5.7(b) mostra
o grafo bipartido minimo entre os vértices, com os respectivos valores dos arcos. A solugio
6tima obtida (soma dos arcos), com E = 13, é a mesma encontrada pelo método ‘Hungarian’,
que € um método baseado no algoritmo primal-dual utilizado em programacgéo linear [Papa82].

As fungoes de ativacio de todos os neurdnios da rede sdo limitadas entre zero e um.

(a)
Figura 5.7. Grafo Inicial (a), e Grafo Bipartido Minimo (b)

A Figura 5.8 mostra a saida da rede (utilizando o vetor V) durante os estagios de
convergéncia. Nota-se nesta figura que a partir da décima iteragdo, a rede ja tende as provaveis

solugodes finais para o problema do matching-bipartido.
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Valores Iniclais

Iteracdo §

Iteragdo 10 Iteragdo 15

.84

0,64

0,4

AL W W WA

£
A WA W

a2

Tteragdo 20

Figura 5.8. Evolugio da Matriz V Para o Problema do Matching-Bipartido

5.4-) PROBLEMAS DE PROGRAMACAO DINAMICA

Programagdo Dinimica ¢ um método de otimizagdo utilizado para processos de
decisOes sequenciais. O termo ‘processo de decisdo sequencial’ é utilizado para descrever uma

atividade que necessita de uma sequéncia pré-estabelecida de agbes com o proposito de
alcangar um objetivo especifico.
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Assim, programacdo dindmica ou programagdo por estigios € uma técnica muito
empregada em problemas que envolvem a otimizagdo de sistemas modelados por uma
sequéncia de estados [Hill80]. Problemas praticos de engenharia elétrica, engenharia
aeroespacial, economia ¢ pesquisa operacional sdo alguns dos problemas que podem ser
resolvidos através de programacdo dindmica [Lars67]. Através dela, obtém-se um
procedimento sistematico para determinar a combinagio de decisdes que otimize um critério

relacionado ao problema.

Para resolver um problema por programacio dindmica & necessario a defini¢io dos
estagios e dos estados. As principais propricdades envolvidas com o conceito de estado podem

ser definidas por [Dena82]:

» As transi¢Oes ocorrem de estado para estado.
¢ Cada estado contém um resumo da historia passada do processo, tendo informacgdes

suficientes para avaliagio das alternativas correntes.

Em cada mstante de decisdo esta associado um estigio onde existem varios estados. Na
transi¢do de um estagio para outro, obtém-se, no estagio seguinte, um estado otimizando-se
um critério relacionado ao problema em analise. Portanto, a programagdo dinimica ¢ um
procedimento de otimizagdo, que se aplica a problemas que requerem uma sequéncia de
decisdes relacionadas entre si. No procedimento de otimizagio, procura-se uma sequéncia de
decisdes, que por sua vez produz uma sequéncia de situagdes que maximiza (ou minimiza)
algum objetivo. Normalmente, a resolugdo de problemas variados através de programagio
dindmica, envolve a utilizagio das relagdes dindmicas de recorréncia desenvolvidas
principalmente por Richard Bellman [Bell57]. Embora a Programacdo Dindmica seja uma
técnica poderosa para resolver uma variedade muito grande de problemas de otimizagdo, sua
utilizagdo tem sido muito limitada devido a relativa ineficiéncia computacional (e.g. tempo

computacional, memoria) exigida pelo algoritmo tradicional [Lars67].

A resolugdo de problemas de programacio dinimica através de redes neurais artificiais
foi proposta também em [Chiu91]. Uma breve descrigio desta rede € apresentada no Apéndice
C. Nesta rede, os termos de otimizagio e de restrigdes sdo tratados em um tnico estagio.

Consequentemente, torna-se necessario especificar os pardmetros de ponderagio associados a
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cada termo de restricio. Para contornar estes problemas, aplica-se a rede de Hopfield
modificada na solug¢do de problemas de programacéio dinamica.

Nesta se¢do, faz-se o mapeamento do tradicional problema de programacio dindmica
conhecido como ‘problema do caminho minimo’ utilizando a rede de Hopfield modificada. Um

subespago-valido de solugdes ¢ desenvolvido para agrupar todas as restricdes estruturais

impostas pelo problema.

5.4.1-) Mapeamento de Problemas de Programacio Dinimica Através da Rede de
Hopfield Modificada

Um problema de programagio dinimica tipico pode ser modelado como um conjunto
constituido de um no fonte ¢ um nod destino com n-estagios intermediarios, e m-estados em
cada estagio como ilustrado na Figura 5.9, para n = m = 3. O custo associado da transicio do
i-ésimo estado pertencente ao x-ésimo estagio para o j-ésimo estado pertencente ao estigio
seguinte, ‘x+1°, é dado pela varidvel constituida de indices duplos denotada por

3

dxi, e+1)j» Onde ‘X’ € o indice dos estdgios, e ‘i’ ¢ ‘j’ sdo os indices dos estados em cada
estagio. Para a Figura 5.9, o custo ‘d’ é denotado por di12 . O objetivo é encontrar um
caminho composto de um e somente um estado em cada estdgio, partindo da fonte com

dire¢do ao destino (abordagem forward), e que satisfaga algum critério.

Estagio 1 Estagio 2 Estagio 3
L § \ 3
N~ 1 \;’ 1
; _N ! \‘ : \
t ﬂ i / k
Fonte > |2 > 2 > | 2 F—> |Destino
—\N —\ ;
3 Q 3 4 3

Figura 5.9. O Problema de Programagdo Dindmica

Portanto, o objetivo do problema de programagio dindmica considerado nesta se¢io

(problema do caminho minimo) é encontrar o menor caminho entre todos os caminhos
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possiveis, que se inicializa no no fonte e finaliza no nd destino, passando-se por um unico
estado em cada estigio. Admite-se que cada no de estado possa ser convenientemente
considerado como um elemento processador do i-ésimo estado pertencente ao x-ésimo
estagio.

A implementag¢io do problema de programagdo dindmica, como definida anteriormente,
pode ser feita a partir das definigdes apresentadas na Se¢do 5.2. Deste modo, redefine-se o
vetor p como sendo o vetor que contém os indices dos estados nos diversos estigios
intermedidrios. O valor do elemento p; representa qual estado estd ativado no i-ésimo estdgio

intermediario, ou seja:
pie{l,...,m} onde i € {1. n}

sendo ‘m’ o ndmero de estados em cada estigio, e ‘n’ o nimero total de estigios

intermediarios. O vetor v(p) e a matriz V(p) sdo dados por:

51| 30" |

8(p2) 8(p2)"
v(p) =| 8(p3) V(p)=| 8(ps)"

@) RSN

onde (k) e R" é um vetor coluna correspondente a k-ésima coluna de 3.

Como exemplo ilustrativo, para um problema de programacdo dindmica com 5 estagios
e com 4 estados por estagios (n = 5 e m = 4), e tendo a sequéncia de estados seguintes como
solucdo: estado 3 no estdgio 1, estado 2 no estagio 2, estado 4 no estagio 3, estado 4 no

estagio 4, e estado 1 no estagio 5; os vetores p e v(p), ¢ a matriz V(p) sdo dados por:
p =[3,2441]

V(p)T;[OOIO 0100 0001 0001 1000]
8" 3" Bpa)' s’ B(ps)

V(p) =

fandil = B v Y - B e
DD D

DO =D

0
0
1
1
0_
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Deduz-se a seguir, as equagdes para os pardmetros internos da rede de Hopfield

modificada.

Deduciio das Equacées Para T e s

As equagdes de T™ e s do subespago-valido para o problema de programagio dinimica
sdo desenvolvidas utilizando os conceitos descritos na Segio 5.2. A restri¢do estrutural para o
problema de programacido dindmica mostra que apenas um neurdnio por estagio deve estar
ativado. Esta restri¢do significa que apenas um e somente um elemento de cada linha da matriz

V(p) deve possuir valor igual a um, ou seja:

[Vipl; < {1,0}
%[V(P)]ij =1 (5.60)
J:

Deve-se ressaltar que ndo hd nenhuma restri¢io para as colunas da matriz V(p), visto
que os indices que representam os estados podem ser repetidos em varios estigios. Assim,
como o vetor soma das linhas ¢ dado por 1 = V.o™ , um subespago S ¢ R™" para o problema

de programagdo dindmica pode ser representado por:
s=v=-Lougm (5.61)
m

A equagdo (5.61) garante que a soma dos elementos de cada linha da matriz V possui valor
igual a um. Portanto, o termo T'™.V da equacio do subespaco-valido deve garantir que a soma
dos elementos de cada linha da matriz V seja igual a zero. Este procedimento pode ser
realizado com a utilizagio da matriz R", isto ¢, a pés-multiplicagdo de V por R™ transforma a

soma das linhas de'V para zero, ou seja:

VR®=T"V

I"VR®=T"V (5.62)
Substituindo-se as equagdes (5.61) e (5.62) na equacio do subespago-valido, tem-se:

V=rV.R"+Log (5.63)

Aplicando-se em (5.63) o operador vec(.) definido em (5.14), tem-se:
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vec(V) = vec(I".V.R™ + émvec(o“.o’“r)
vee(V) = (P ® R™).vec(V) + nélm(o“ ® o™ (5.64)
Substituindo-se vec(V) por v na equacéo (5.64), tem-se:

v=(I"® R™).v+ ﬁ;i(o“ ® 0% (5.65)

Assim, os parametros T e s do subespago-valido para o problema de programagéo dindmica

sdo dados por:

T = (I"® R™) (5.66)
s= —Ilg(o“ ® o™ (5.67)

destacando-se que as equagdes (5.66) e (5.67) obedecem as propriedades do subespago-valido,
istog, T T =T ¢ TWs=0.

Deducio das Equacdes Para T ¢ i

O termo de energia E* da rede de Hopfield modificada para o problema de
programag¢do dindmica é projetado com o objetivo de que a solugdo otima corresponda ao
menor percurso entre o né fonte ¢ o né destino. Quando o termo de energia E® for
minimizado, a solu¢do oOtima desta funcdo de energia corresponderd ao estado de menor

energia da rede. A fungo E” para o problema de programacéo dinimica é definida por:

n-im m

i ﬂr m m
E% = X[Z 222 i ey Vi Vixenyj + 20 20 2 dxenyini - Vai - Vix-n +

x=] =] j=1 x=2 j=] j=1*
20. T
0 ermo (5_68)

fo. ’f;:rmo

i m n m
[ZZ dfonte,xi' Vi T Z z dxi,desﬁno . in]

=] 1= e =ni=
x=li=l 30. Termo x=ni=l 40, Termo

Nesta equagdo, o primeiro termo fornece o custo de conexdo entre cada neurdnio vy ,
pertencente ao estagio ‘x’, ¢ todos 0s outros neurdénios que estdo no estagio posterior ‘x+1°;
enquanto o segundo termo fornece o custo de conexdo de cada neur6nio vy com todos os
outros neurdnios que estdo no estdgio anterior ‘x-1’. O terceiro termo fornece o custo de
conexdo entre o no fonte ¢ todos 0s outros neurdnios que estdo no primeiro estagio, enquanto

o quarto termo fornece o custo de conexdo do nd destino com todos os outros neurdnios que
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estdo no ltimo estdgio. Logo, a otimizagdo de E™ corresponde a minimizagdo de cada
termo em relagio a cada neurdnio vy . Assim, derivando-se a fun¢do de energia E”, dada em

(5.68), em relagdo a vy (gradiente de E™), tem-se:

k™ __Li§ 3 5.69
- —E[dei,{x+l)j'v(x+l)j+Zd{x—l)j,xi-v(x—l)j]"dfonte,xi = Uy destino (5.69)
j=§ . - S, e srermr—

X1 -}:1

% <n x> 1 x=1 X=n

Para obter a matriz T* e o vetor i”, define-se a matriz Pyi,yj como sendo a matriz cujos

elementos correspondam ao custo metrico de conexdo ligando o 1-ésimo neuronio pertencente

a0 estagio ‘x’ a0 J-€simo neurdnio pertencente ao estagio ‘y’, ou sgja:

1 {i,j e {1..m} (5.70)

[Plxi.y T tE g y e {l..n}

Para o problema de programacéio dindmica a matriz Q, representando o encadeamento entre 0s

estagios, ¢ definida por:

[Qliy = S+1)y + Six-l)y (5.71)

Como ilustragéo, paran = 5, a matriz Q é dada por:

01000
10100
Q=01010
00101
00010

A matriz T e o vetor i™ , pertencente ao termo de energia E*, deduzidos a partir da equagao

equacio (5.69), sdo dados por:

[T%pq = -[Plyiyj - [Qlyy (5.72)
io{ = "[dfome,ll dfonte,ll"'dfﬂn{e,lm 00..00 dnl,éestino dn.?,destim"'dnm,destmo} (573)
\ J
m (-2} m

onde: [T%],q eR™™ ¢ i*e ®™

p=mx-1)+1i
q=m.(y-1)+;j
x,ye {l.n}

i,je{l.m)
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Na préxima se¢do, um problema de caminho minimo € inicialmente solucionado pela
rede de Hopfield proposta, Em seguida, compara-se os resultados obtidos pela RHM, nas

simulagdes de varios problemas, com outra rede também utilizada na solugdo destes

problemas.

5.4.2-) Resultados de Simulacio

A rede proposta é utilizada para resolver o problema do caminho minimo mostrado na
Figura 5.10, em que os custos de cada caminho d,;y; (5.70) sio os valores indicados na propria
Figura 5.10, e o sentido do trafego é sempre do né fonte para o no6 destino (da esquerda para a

direita).

Estagio 1 Estigio 2 Estagio 3

Figura 5.10. Mapa de Caminhos Para o Problema Proposto

A solugdo otima para o problema & dada pelos estados que estdo hachurados na Figura
5.10, ou seja: estado 2 no estagio 1, estado 1 no estagio 2 e estado 2 no estagio 3. Os vetores

p e v(p), ¢ a matriz V(p) representando a solugdo obtida pela rede sdo dados por:
p={21 2]
vip’=[01 10 01]

0 1
vip=|1 0
01
A minimiza¢io do termo de energia E™ garante que o caminho obtido é o menor entre

todos 0s caminhos possiveis (E* = 21). A rede obteve a solugio 6tima em somente 3 iteragdes,
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confirmando a sua eficiéncia. Para o problema do caminho minimo, a fungfo de ativagido de

todos os neuronios da rede é limitada no intervalo de 0 a 1.

Para assegurar que a rede de Hopfield modificada pode ser utilizada eficientemente na
solucdo de problemas de programagdo dindmica, diferentes problemas foram simulados e
comparados com os resultados obtidos pela rede proposta em [Chiu91}], que tambem ¢ baseada

na rede de Hopfield convencional.

Nimero de

Numero de

Estigios (n) | Estados(m) | D D*
2 2 3.13 3.25
4 4 2.03 3.12
g A 1.34 2.00
16 16 1.06 1.85
32 32 1.03 161
64 64 1.02 1.39
16 2 3.14 321
16 4 179 7.98
16 8 1.26 1.8S
16 32 L3 1.79
2 16 117 1.53
4 16 1.02 1.60
g 16 1.09 176

Tabela 5.3. Comparacio dos Resultados (Prog. Dinamica)

Com o proposito de analisar a eficiéncia da rede de Hopfield modificada, os valores
atribuidos aos dados métricos dy,; foram selecionados aleatoriamente a partir do conjunto de
inteiros composto por {1, 3, 5, 7, 9}. A Tabela 5.3 mostra os resultados obtidos nas
simulacdes. Para ‘n’ ¢ ‘m’ menor que 32, foram executadas 20 simulagdes diferentes para cada
tipo de problema. Para ‘n’ e ‘m’ maior ou igual a 32, foram feitas 10 simulagdes. Na Tabela

D™ ¢ ‘D’ mostram respectivamente os resultados do comprimento médio

5.3, as colunas
normalizado do caminho obtido pela rede de Hopfield modificada e pela rede proposta em
[Chiu91]. O comprimento médio normalizado, D, do caminho é dado por:

S

“n.(n+1) .19

onde: S.¢é a soma dos caminhos selecionados apos a convergéncia da rede.
ng € o numero de simulagdes realizadas.

‘n’ é o numero de estagios considerado.
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Comparando os resultados da Tabela 5.3, nota-se que a rede de Hopfield modificada
encontra caminhos menores em relacdo a rede proposta por [Chiu91]. Este fato deve-se
também a dificuldade de se encontrar, para a rede proposta por [Chiu9l], os valores
adequados para as constantes de ponderacdes, relativos aos termos de restrigdes, necessarias
para a convergéncia desta rede. De acordo com as constantes escolhidas, a interferéncia entre
o0s termos de restrigdes e o termo de otimizacgio afeta o numero de estados minimos da rede,
refletindo-se assim na solugio obtida por esta. Outra diferenga fundamental entre estas redes, é

que a rede proposta em [Chiu91] n3o utiliza a abordagem do subespago-valido para confinar as
restri¢des estruturais.

Valores Inictais {teragio 28
¢
2.8
0,5 41 | 188
0,4
VvV 03
0,2
01
o k
4
1 3 Estado
59 i
E TR
18
Estigie
Heragio 50 Heragio 100
L '
9.8 0.8
6 ] 06
v 1 : Vv
o4 0,4
8,2 0,2
0 7 " 1
LI R 4 Esud T 4 ade
7 1 T o 1
o L
Estiglo Estigio
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Figura 5.11. Evolugio da Matriz V Para o PPD (n=16 ¢ m=8)

A Figura 5.11 mostra, em 3 dimensdes, a evolugdo da matriz V numa simulagio da
rede de Hopfield modificada para um problema com 16 estagios e 8 estados por estagio. Nota-
se que a rede comega a convergir para a solucéo final, pT =[7,1,2,1,6,8,1,8,4,6,2,4,8,7,4,6], a

partir da centésima iteragéo.

120
160
20
E(v) 60
40 .
20 " TTTETTTTITITITTITT eI
SO i
"~ % %2883 8E88EF
Iteracio

Figura 5.12. Comportamento da Fungdo Objetivo Para o PPD (n=16 e m=8)

A Figura 5.12 ilustra o comportamento da fungfio objetivo do problema E®(v),
representada por E(v), em funcdo do nimero de iteragbes. Apds a convergéncia da rede, o

valor da fun¢do objetivo para o problema (n=16 e m=8) ¢ igual a 25.
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Valores Infelais

Iteragio 25

Figura 5.13. Evolugdo da Matriz V Para o PPD (n=16 e m=16)

A Figura 5.13 mostra a evolugdo da matriz V numa simulagio da rede de Hopfield

modificada para um problema com 16 estagios e 16 estados por estagio. A solucdo final

encontrada pela rede é dada por p’ =[13,12,15,5,14,6,2,10,5,16,4,12,9,6,1,81].
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Figura 5.14. Comportamento da Fun¢io Objetivo Para o PPD (n=16 e m=16})

p R
Em
“Semivwsnl—

280 eep—

lllllll

o o e

1
28
56

FDE4  J—

252
308
336
364

Iteracio

A Figura 5.14 ilustra o comportamento da funcdo objetivo em fungdo do numero de
iteracdes. ApoOs a convergéncia da rede, o valor da fungdo objetivo para o problema (n=16 e

m=16) &iguala 17.

5.5-) CONCLUSAO

Neste capitulo, descreveu-se como problemas de otimizagiio combinatorial e problemas
de programacdo dinamica podem ser solucionados com a rede de Hopfield modificada. Mais
especificamente, para problemas de otimizacfio combinatorial, utilizou-se a rede de Hopfield
modificada para resolver o problema do caixeiro viajante, o problema das N-rainhas e o
problema do matching-bipartido. Vale ressaltar que o mapeamento deste ultimo ¢ inédito. A
analise das simulagdes indica que os resultados obtidos pela rede sio semelhantes aqueles
obtidos por outras abordagens utilizadas para solucionar problemas de otimizagdo

combinatorial.

Em relagdo aos problemas de programagdo dindrmca, propde-se também um novo
metodo para resolver estes problemas através da rede de Hopfield modificada, o qual ¢
aplicado na solugio do problema classico do caminho minimo. Para este problema, uma fungéio
de energia E foi projetada com o proposito de fornecer um caminho minimo entre todos oS

caminhos possiveis. A fim de validar a metodologia proposta, uma analise comparativa com o
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método proposto em [Chiu91], foi realizada através de varias simulagdes, que comprovaram a
eficiéncia da RHM.

As principais vantagens em utilizar a rede de Hopfield modificada em relagdo as outras

redes neurais, também utilizadas em otimizac¢io combinatorial e programacio dinamica, sio;

e Nio necessidade de especificacio de parametros de ponderagio.

s As restrigdes estruturais do problema sdo mapeadas através do subespago-valido.

e O termo de otimizagdo e termos de restrigdes da funcdo de energia da rede sdo
tratados em estagios distintos, ndo havendo interferéncia entre eles.

¢ O passo de iteragio € calculado dinamicamente através do controlador nebuloso.

Assim, a rede de Hopfield modificada torna-se uma alternativa em relagéo as redes

utilizadas na solugéo destes problemas.
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CAPITULO 6

IDENTIFICACAO ROBUSTA ATRAVES
DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

6.1-) INTRODUCAOQO

A identificagdo de sistemas estd relacionada com o processo de estimar os pardmetros
de um modelo, caracterizando o comportamento de um sistema fisico, a partir de informagées
(medidas) obtidas sobre o respectivo sistema. Estas medidas sio frequentemente afetadas
(corrompidas) pela presenca de incertezas (ruidos) que representam algum tipo de perturbagio

atuando no sistema observado.

Os métodos classicos de estimagdo paramétrica, geralmente, consideram que as
incertezas associadas as informagdes coletadas sdo tipicamente caracterizadas através de um
ruido aleatorio aditivo, com fungdo densidade de probabilidade (f.d.p.) conhecida. Assim, 0s
estimadores derivados, a partir de um modelo especifico, s3o também varidveis aleatorias; e
varios métodos de identificacdo, baseados na f.d.p. da perturbagio ¢ dos dados medidos,
podem ser utilizados para calcular a média e a varidncia dos estimadores [Ljun89, Bill30].
Entretanto, o desempenho destes métodos pode ser degradado se as medidas contiverem

aberragdes (outliers), rupturas de modelo, ou uma f.d.p. desconhecida [Arru92].

Recentemente, uma abordagem alternativa 4 caracterizagdo estocastica das incertezas
tem sido desenvolvida, onde considera-se que a perturbagdo atuando no processo ¢ limitada
(abordagem UBBE: Unknown-But-Bounded Error Approach) [Clem88, Walt90]. Os métodos

desta abordagem, calculam uma regifio do espago paramétrico (Regido de Pertinéncia
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Parameétrica - RPP), que é compativel com a estrutura do modelo, com os dados medidos e
com os limites previamente conhecidos das perturbagdes. Qualquer vetor de pardmetros
pertencente a esta regido ¢ considerado um estimador dos pardmetros reais do processo. A
caracterizagio das incertezas para estes estimadores é dada por um intervalo (Intervalo de
Incerteza Paramétrica - 1IP) de valores possiveis para cada pardmetro estimado. Este intervalo
¢ obtido a partir dos valores extremos assumidos por cada estimador na regido de pertinéncia

parameétrica.

A abordagem UBBE tem significado pratico em diversas aplicagdes, como por
exemplo, em controle quando a informacgfo disponivel sobre a perturbagio é fornecida como
limites sobre seu valor absoluto, em aplicagdes onde os dados medidos ndo sdo suficientes para
garantir resultados assintdticos confidveis, e para diagndsticos de fathas, onde as perturbagoes
correspondem as flutuagdes dos valores dos componentes em torno de seus valores nominais

[Arru92].

Neste capitulo propde-se a utilizagdo da rede de Hopfield modificada, proposta na
Segdo 2.4, para resolver problemas de identificagdo robusta. Alguns dos resultados
apresentados tém sido inicialmente desenvolvidos em [Silv95, Silv97]. Na Secdo 6.2 descreve-
se como ¢ realizada a formulagio destes problemas utilizando a abordagem UBBE. O
mapeamento de problemas de identificacdo paramétrica robusta através da rede de Hopfield
modificada ¢ realizado na Se¢éo 6.3. Em seguida, a rede desenvolvida ¢ aplicada na solugio de
problemas de estimacdo robusta para modelos lineares e ndo-lineares. No caso linear, os

resultados obtidos sdo comparados a outros métodos utilizados na solugiio destes problemas.

6.2-) FORMULACAO DO PROBLEMA

Na abordagem UBBE, o modelo utilizado para representar o comportamento dindmico
do processo, com perturbagdes limitadas, é descrito por uma relagdo F(.), linear ou ndo-linear,
que relaciona o vetor de pardmetros reais 8* e R, que se deseja estimar, ¢ a saida do

processo y(t) perturbado por um ruido aditivo w(t):
y(©) = F(0*,4(1)) + w(t); t20 ¢ () e RY (6.1)

onde: ¢(t) ¢ um vetor de varidveis conhecidas inerentes a0 processo.
F(0*,0(t)) é uma familia de modelos que pode representar os dados medidos.
w(t) ¢ a perturbagdo atuando no processo.
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A perturba¢do w(t) agindo na saida observada pode incluir erros de modelagem, ruidos de
medida, erros de arredondamento e outros tipos de incertezas. Na abordagem UBBE, assume-

se que w(t) esta limitado, ou seja:

WOl < 5, 80 >0 (6.2)

onde 8(t) é supostamente conhecido.

Os métodos de identificagdo robusta sob hipétese de erro limitado, calculam a menor
regido M(k,0) € R", que é compativel com a estrutura do modelo (6.1), com os limites para a
perturbagdo (6.2) e com as medidas {y(t),t e [1..k]}. A regido M(k,0) é definida por:

i
M(k,8) = [ JH(t,8) (6.3)

t=1

H(t,8) = {6: (v(t) - F(8*,0(1))” < (3())’ } (6.4)

Para modelos lineares, H(t,8) é limitado por dois hiperplanos paralelos, ortogonais ao
vetor ¢(t). Assim, a regifio M(k,8) é um poliedro convexo resultante da intersecdo de 2k’
hiperplanos em R™. Um exemplo desta regido ¢ ilustrado na Figura 6.1 para n=2 e k=5. A
determinagdo de M(k,8) torna-se complicada quando o nimero de parimetros estimados e/ou
o numero de medidas ¢ elevado. Uma solugdo simplificada consiste em aproximar M(k,8) por
regides geométricas mais simples como elipsdides [Foge82] ou hipercubos [Vici89]. Uma

sintese destas diferentes solugdes pode ser encontrada em [Arru92, Silv95, Walt90].

0 4 HY(2)
H{3
@

H(4)

/Q/ N H(5)
H(2) N

H (k) = {07(k)0 = y(k) - 8(k)}

H (k) = {61()0 = y(k) + S(k)}
k=1,2,..,5

Figura 6.1. A Regido de Pertinéncia Paramétrica
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Para modelos nido-lineares, H(t,0) ndo é mais limitada por hiperplanos paralelos ¢ sim
por hipersuperficies. Como resultado, a regido M(k,8) definida pela intersecio de H(t,8) pode
ser ndo convexa, e/ou constituida por sub-regides ndo conectadas. Geralmente, uma
 aproximagdo simplificada de M(k.8), quando se utilizam modelos ndo-lincares, ¢ obtida por
meio de uma regifio hipercubica minima que seja externa a M(k,0) e esteja alinhada com os

gixos paramétricos [Belf88].

Em particular, a regido hipercubica minima contendo a regiio de pertinéncia
paramétrica, tanto para modelos lineares como para modelos ndo-lineares, possui as seguintes

caracteristicas:

» As faces da regido hiperciibica automaticamente delimitam os intervalos de mcerteza

paramétrica.

e O centro da regifo hipercubica, denominado estimador central, ¢ considerado um

estimador dos parametros desconhecidos do modelo [Mila85, Kace86].

Os intervalos de incerteza paramétrica IIP;, correspondente ao i-ésimo parimetro

desconhecido, € definido por:
mp =[6f, 61, e {l.N (6.5)

R M .
onde os parametros 8" e 8" sdo dados por:

0f= min 6, ie{l.N 6.6
P, min 6L ie (L (6.6)
o = 0, ie{lN 6.7
o=y max O, ie{lNy (6.7)

Assim, a regifo hipercibica minima (RH™™) contendo a regiio de pertinéncia

paramétrica € obtida pelo produto cartesiano dos IIP; , ou seja:
REHY™ =[IIP; x IIP; x . . . x I[Py] (6.8)
Finalmente, oestimador central 6° ¢ calculado por [Mila85]:

e+

o 5 . ie{L.N} (6.9)
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Neste capitulo, apresenta-se uma nova abordagem utilizando a rede de Hopfield
modificada para resolver problemas de identificagio paramétrica robusta com erro
desconhecido-mas-limitado. Para modelos lineares, a rede ¢ aplicada para obter tanto os
intervalos de incerteza paramétrica como uma aproximagdo politdpica da regido de pertinéncia
paramétrica. Para modelos nio-lineares, a rede de Hopfield modificada ¢ utilizada para obter
os intervalos de incerteza paramétrica, e consequentemente o estimador central de 6* Na
proxima se¢do, faz-se 0 mapeamento de problemas de identificagdo robusta através da rede de
Hopfield modificada.

6.3-) MAPEANDO PROBLEMAS DE IDENTIFICACAO ROBUSTA
ATRAVES DA REDE DE HOPFIELD MODIFICADA

Sendo M™* o niimero de medidas da saida de um processo modelado pelas equagdes
(6.1) e (6.2), o calculo da regido de pertinéncia paramétrica e dos intervalos de incerteza

paramétrica pode ser efetuado a partir do conjunto de restrigdes dado por (6.4).

Para modelos lineares, a fungio F(8*,4(t)) pode ser rescrita como um modelo de

regressdo linear, ou seja:

F(0*,0(1)) = ¢(t)".0* (6.10)
Logo, a equagio (6.1) torna-se:

y(©) = ¢(1)".0* + w(t) (6.11)
Substituindo (6.10) em (6.4), tem-se:

H(1,8) = {6: y() - 8(t) < $(0".6 < y()) + 3(t)} (6.12)

O calculo da regido de pertinéncia paramétrica e dos intervalos de incerteza, para
modelos lineares, pode ser realizado por uma rede de Hopfield modificada que resolve o

seguinte problema de otimizagéo:
Minimizar E%(9) = -3.67.T%6 - 67" (6.13)
sujeito a: ¢".0 < b (6.14)

7™ <@, < 7™ ie {l.N} (6.15)
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N r - - + - md I .
onde O € R é o conjunto de vértices do poliedro M(k,0), ¢ € R™ & uma matriz de
varidveis conhecidas inerentes ao processo, z™" ¢ z™ sio limites que especificam um intervalo

. . . T 2 T -
de incerteza paramétrica inicial para cada estimador; e b’ = [b™" b™* ] e K™ é um vetor de

medidas da saida do processo levando em conta os limites conhecidos de 8(t), ou seja:
b = y(k)-8(k) , e {l.N} (6.16)
b = y(k)+8(k) , ie {(N+1).2N} (6.17)

As condigdes (6.14) e (6.15) definem um poliedro convexo limitado, como descrito
pela equagio (6.3), dentro do qual o vetor 8 deve estar contido se este representa um solugdo
valida do probiema de otimizagdo quadrdtica (6.13). Esta solugio pode ser obtida com a rede
de Hopfield modificada cujo subespago-valido garante que as condigdes definidas em (6.14)
sejam satisfeitas, isto €, 0 e M(k,0), enquanto a fungio objetivo E* é minimizada. O hipercubo
inicial representado pelas desigualdades dadas em (6.15) é implementado diretamente através

da fun¢do rampa-simétrica usada como fungio de ativacio da rede.

Deduciio das Equacdes Para T s . T e i (Modelos Lineares)

Desde que as restrigdes de desigualdade, dadas por (6.14), para o problema de
identificagio robusta sdo idénticas as definidas por (3.3) para o problema de programagio

linear, os parAmetros T'™ e s do subespaco-valido sdo os mesmos fornecidos pelas equacdes
(3.16) e (3.17), ou seja:

T =1- 6 (4" .47 0" (6.18)
s=¢" (¢ .4 b (6.19)

Por outro lado, a minimizagdo de E* deve conduzir aos vértices da regido de
pertinéncia paramétrica e aos valores dos intervalos de incerteza paramétrica. Como para o0s
problemas de programagdo quadratica, assume-se que a matriz T” seja nula. Neste caso, a
fungdo E” depende apenas do vetor i e os vértices de M(k,8) podem ser calculados pela
selecdo de vetores apropriados que serdo definidos por duas perspectivas de selegio:
perspectiva eixos-direcionados e perspectiva eixos-hipercibicos [Silv95]. Estas perspectivas
alteram o termo de energia E™ com o objetivo de alcangar os pontos de equilibrio (vértices de
M(k,0)) da rede.
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Na perspectiva eixos-direcionados, os vetores i sio 0s vetores unitarios que estio na
dire¢do direta ¢ inversa a cada eixo paramétrico como ilustrado na Figura 6.2 (a) para N=2.
Sendo ‘N’ a dimenséo do espago paramétrico (ou quantidade de pardmetros a ser estimado), o
numero de vetores i a ser selecionado é dado por Nv** = 2N. A utilizagio desta perspectiva,
tanto em modelos lineares como ndo-lineares, leva ao calculo imediato dos intervalos de
incerteza parametrica para os estimadores. Isto ¢, a rede de Hopfield modificada que minimiza
E” através de uma perspectiva eixos-direcionados é um método de estimagio robusta que

aproxima a regido de pertinéncia paramétrica por uma regido hipercubica externa minima.

0 )
; 2 N=2 /E\ 2 N=2
i°'=E(o,1) %=1 !mmf(ﬂ,f) "=
A N_A A
rd NI o Nl

1% (1.0) 1% (1,0 >@ 1% (1,0) >|< Lo >9.
J : vl VN '

i"= 0.1 1% =] P=en 1%=0

( a) Eixos-Direcionados ( b) Eixos-Hipercubicos

Figura 6.2. Perspectivas de Sele¢do de i”

Na perspectiva eixos-hiperciibicos, os vetores i* selecionados sio os vetores unitarios
que ligam o centro de um hipercubo (alinhado com os eixos paramétricos) centrado na origem
a0s seus proprios vertices e também aos centros de suas faces, como mostrado na Figura 6.2
(b) para N=2. O nimero de vetores escolhidos nesta perspectiva é dado por NV = 2N+2",
Como o método proposto em [Mo90], a rede de Hopfield que minimiza E”, através de uma
perspectiva eixos-hipercibicos, fornece uma descricio politdpica (poliédrica) da regido de
pertinéncia paramctrica. Neste caso, o centro do poliedro é considerado um estimador valido

de 0*.

Deduciio das Equacoes Para T' s, T e i” (Modelos Nio-Lineares)

Nos problemas de identificagdo robusta para modelos nio-lineares, utiliza-se uma
metodologia semelhante aquela definida pelas equagdes (6.13) a (6.14), em que as restrigdes

de desigualdade lineares dadas por (6.12) sdo substituidas por;
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H(t,0) = {0: y(1) - 3(t) < F®) <y(®) + 8()} (6.20)
onde F(8) € um modelo ndo-linear que pode representar os dados medidos.
Logo, a equagdo definida por (6.14) torna-se:

h(B)=F(©0)-b<0 (6.21)

Desde que a equagdo (6.21) seja semelhante aquela definida por (4.3) para o problema de

otimiza¢do ndo-linear restrito, as equagdes para T e s, obtidas como na Secdo 4.3.1, serdo

dadas por:
T =1 - Vh(8)".(Vh(6).Vh(8)") . Vh(0) (6.22)
s=0 (6.23)

Para modelos nio-lineares, a rede de Hopficld modificada ¢ utilizada no calculo dos
intervalos de incerteza paramétrica e os estimadores centrais de 0*. Para tanto, utiliza-se a
perspectiva eixos-direcionados definida anteriormente; e assume-se, que T seja nula. Quando
a regido de pertinéncia paramétrica é formada por sub-regides nio conectadas, uma alternativa

conveniente € o clculo dos intervalos de incerteza para cada sub-regiio [Belf88].

Na proxima segdo, apresenta-se alguns exemplos utilizando a rede de Hopfield

modificada para solucionar problemas de identificagiio robusta.

6.4-) SIMULACOES DE PROBLEMAS DE IDENTIFICACAO ROBUSTA

Para ilustrar o desempenho da rede proposta, simulou-se trés problemas de
identificagdo paramétrica robusta, sendo dois lineares e¢ um ndo-lincar. Nos problemas
envolvendo modelos lineares, os resultados sio comparados com aqueles obtidos utilizando

métodos classicos de identificagio robusta.

6.4.1-) Identificacio Robusta Para Modelos Lineares

Para modelos lineares, a rede foi aplicada na estimacio de um modelo ARMAX (Auto
Regressive Moving Average with eXternal input) de quarta ordem, ¢ também em um probiema

pratico de obten¢do de um modelo para medir a qualidade da agua de um lago.
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Processo 1 - Estimacio de parametros de um modelo ARMAX de quarta ordem
Seja 0 modelo ARMAX de quarta ordem, dado por:
y(k) = ary(k-1) + a2.y(k-2) + bru(k-1) + byu(k-2) + e(k) = (k)"0 + e(k) (6.24)

onde: v(k) é o vetor de medidas do processo (k = 1..50).
u(k) € uma sequéncia binaria pseudo-aleatoria com amplitudet 1.
ai, 2, b1, b, 530 os pardmetros desconhecidos do modelo.
e(k) € uma sequéncia, desconhecida mas limitada, representada por uma distribuigio

normal {N(0,1)} limitada em= 1.

Os dados foram gerados a partir de (6.24) com valores nominais para os parimetros

definidos por:
31=1.5 . 32:*0.7 s blzl.{) ¢ b2=0.5

A Tabela 6.1 compara os Intervalos de Incerteza Paramétrica (IIP) calculados pela rede
de Hopfield modificada, combinada com a perspectiva eixos-direcionados, com os resultados
obtidos utilizando o método ortotopo-externo proposto por [Clem88]. Nesta tabela, a coluna

intitulada ‘centro’ representa o estimador central dos pardmetros desconhecidos do modelo.

RHM Ortotopo-Externo

P [min ,max] |largura| centro [min , max] largura | centro
a; [1.3053, 1.6673] [0.3620| 14863 § [1.3084,1.629] | 0.3212 | 1.4690
a, | [-0.8200,-0.5616]10.2584| -0.6908 | {-0.8158,-0.5782] | 0.2376 | -0.6970
by [0.6817,1.3752] 10.6935] 1.0284 | [0.7092,1.3302] | 0.6210| 1.0197
b, | [0.1223,0.8911] |0.7688| 0.5067 | [0.1642,0.7669] | 0.6027 | 0.4656

Tabela 6.1. Intervalos de Incerteza Paramétrica (Processo 1)

Na Tabela 6.2, os resultados obtidos pela rede de Hopfield modificada, combinada com
a perspectiva eixos-hipercubicos, sdo comparados com aqueles obtidos quando se utiliza o
método politopo-exato proposto por [Mo90]. Nestes casos, os estimadores calculados a partir
do centro de massa de cada regido politdpica sdo também considerados estimadores validos de
6%, A coluna ‘Erro H-N’, na Tabela 6.2, representa o erro relativo {definido em (3.30)} entre
os estimadores obtidos pela rede e os pardmetros nominais do modelo; ¢ a coluna ‘Erro P-N’ ¢é
o erro relativo entre os estimadores obtidos pelo método politodo-exato e os parametros

nominais do modelo.
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Estimadores| RHM Politopo-Exato | Erro H-N | Erro P-N
a; 1.4811 1.4544 1.260 % | 3.040%
a, -0.6929 -0.6967 1.014% | 0471 %
b, 1.0298 1.0354 2.980 % 3.540 %
b, 0.4872 0.4432 2560% | 11.360%

Tabela 6.2. Estimadores Paramétricos (Processo 1)

Na Figura 6.3, a linha pontilhada corresponde a saida do modelo utilizando os
parametros estimados pela rede (Tabela 6.2) em funcdo de um novo conjunto de medidas,
enquanto a linha continua corresponde aos valores da saida do modelo quando se utilizam os

parametros nominais.

8 T T T T

0 20 4p medidas gQ 80 100

Figura 6.3. Saida do Modelo em Fungdo de Um Conjunto de Medidas

Estes resultados mostram a eficiéncia da rede de Hopfield modificada na estimagdo
robusta de regides de pertinéncia paramétrica para modelos lineares. Dependendo da
perspectiva utilizada para a escotha dos vetores i”, a rede pode operar como o método

ortotopo-externo {Clem8&8] ou como o método politopo-exato [Mo90].

Processo 2 - Estimacdo de pardmetros de um modelo para qualidade de dgua

A variag@o diurna de oxigénio dissolvido em um lago deve ser modelada via estimagio
de pardmetros de uma equagido a diferencas. As informagdes foram obtidas a partir do lago

“De Poel en’t Zwet” situado na regido Oeste da Holanda, entre os dias 21 e 30 de Abril de
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1983 [Kees87]. A taxa de variagdo de oxigénio dissolvido no lago em fungéo de diversos
fatores (mudanca climatica, producdo de fotossintese, biodegradacio, respiragdo, etc.) é

descrito pela seguinte equagéo:

&(t) = K, [Cs(t) — e()]+ K, () - R (6.25)

onde: c¢(.) é a concentragdo de oxigénio dissolvido (g/nT).
Cs(.) é o grau de saturagio (g/nr).
I(.) é a radiagdo solar (W/nr).

Os parametros desconhecidos do modelo a serem estimados sdo definidos por:
K, : coeficiente de aeragfo (1/d).

K;: coeficiente do grau de fotossintese (g/mdW).

R : grau de retrocesso da variagdo.
Uma forma discreta deste modelo é representada por:
c(k) = K[Cs(k-1) - ¢(k-D] + Kel(k-1D)-R, k=1.100 (6.26)
y(k) = c(k) + e(k) 6.27)
onde v(k) ¢ a saida do modelo e o termo e(k) representa a perturbacdo que é desconhecida mas

limitada por le(k)| < 1,5. Os dados utilizados foram obtidos a partir de [Kees87], com espago

paramétrico inicialdefinido por:

j K, € [05, 18]
Q=1K; e [003, 007]
R e [09, 35]

O espag¢o paramétrico inicial €2 ¢ implementado através da fungdo de ativagdo rampa-

simétrica definida em (2.10). Osresultados obtidos sdo fornecidos pelas tabelas seguintes.

RHM Ortotopo-Externo

P {min , max] largura | centro [min , max] largura | centro
K. [[0.5676,1.7202]] 1.1526 | 1.1439 | [0.5685,1.7128] | 1.1443 | 1.1407
K¢ |[[0.0359,0.0653]1 0.0294 | 0.0506 || [0.0332,0.0659] | 0.0327 | 0.0496
R [1.0213,3.4815 | 24602 | 22514 | [0.9923,3.4856 | 24933 | 22390

Tabela 6.3. Intervalos de Incerteza Paramétrica (Processo 2)
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A Tabela 6.3 compara os intervalos de incerteza paramétrica obtidos pela rede de
Hopfield modificada em relagdo aos resultados obtidos pelo método ortotopo-externo
[Clem88]. A Tabela 6.4 mostra que os estimadores paramétricos obtidos pela RHM e pelo

método politopo-exato sdo bem proximos, validando assim o desempenho de rede proposta.

Estimadores | RHM | Politopo-Exato
K 1.2298 1.2349
Ky 0.0537 0.0541
R 1.7513 1.7492

Tabela 6.4. Estimadores Paramétricos (Processo 2)

Para este exemplo, a rede de Hopfield modificada foi utilizada para estimar os
pardmetros de um modelo representando um processo dindmico real. E importante ressaltar
que o aumento do ntmero de medidas ndo degrada o desempenho de rede. Os resultados
confirmam a validade e eficiéncia da rede quando dados experimentais realisticos sio utilizados

no moedelo estimado.

6.4.2-) Identificacio Robusta Para Modelos Nio-Lineares

Para modelos ndo-lineares, a rede foi utilizada no cilculo dos intervalos de incerteza

parametrica para o problema de estimagio paramétrica robusta definido pelo seguinte modelo:

(0, -0, -sen(®,)+e(k) , sek=1.10

zz 4
yk) 16, -0;—sen(®; +D+ek) , sek=10.20

(6.28)
onde: y(k) ¢ o vetor de medidas,
B8, e 6, sdo os pardmetros desconhecidos a serem estimados.

e(k) representa um ruido desconhecido mas limitado por je(k)|< 1.

k |y |k | vk | k| yk | k| yk
1 1041 1 6 | -037 111 148 T16] 075
2 0023 0 7 1 -046 |12 130 | 17] 037
3 0011 | 8 | -0.59 | 131 1.11 | 18] 0.56
4 1015 ) 9 | -076 114] 127 1191 041
51-021)101-076 15| 093 [ 20| 022

Tabela 6.5, Vetor de Medidas Para o Modelo Nio-Linear
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A Tabela 6.5 fornece as medidas simuladas para o exemplo. Neste problema, a rede de
Hopfield modificada, combinada com a perspectiva eixos-direcionados, foi utilizada para
calcular os intervalos de incerteza paramétrica. O espago paramétrico inicial para este

~ problema, implementado através da fungéio de ativagdo rzimpa—simétrica, ¢ dado por:

{05@512
T 1<, <11

Na Figura 6.4, a regido hachurada representa o conjunto de pertinéncia paramétrica
exata para o problema de identificagio robusta definida pelas equagdo (6.28). Nota-se, para
este exemplo, que a regido de pertinéncia paramétrica ¢ formada por duas sub-regides

desconectadas.

14

12 4

4
10 j/
5 '

feta?

0 2 4 8 8 10 12
tetat

Figura 6.4. Regido de Pertinéncia Paramétrica (Modelo Nio-Linear)

Para obter os intervalos de incerteza paramétrica, correspondentes a primeira sub-

regido, 0 espago paramétrico inicial foi reduzido para:

Pﬁ&ﬁé
T l0<e,<7
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Figura 6.5. Regido de Pertinéncia Paramétrica (1* Sub-Regiio)
Assim, 0s intervalos de incerteza paramétrica calculados pela rede de Hopfield

modificada, correspondentes 4 primeira sub-regiio, sdo dados por (Figura 6.5):
o =15575 &M =37257
0y =26120 6" =31452

Para os intervalos de incerteza paramétrica, correspondentes 4 segunda sub-regido, o

espaco parametrico foi reduzido para:

{5591512
S 18<8, <11

Os intervalos de incerteza paramétrica, calculados pela rede de Hopfield modificada,

para esta sub-regido sdo dados pelos seguintes valores:

By =78886  8M =99551
0y =88983 ) =94231

Finalmente, os estimadores centrais, para cada sub-regido, calculados a partir dos

respectivos intervalos de incerteza paramétrica, sdo fornecidos na Tabela 6.6.

Estimador Central 1* Sub-Regido | 2* Sub-Regido
o; 2.6416 8.9218
05 2.8786 9.1607

Tabela 6.6. Estimadores Centrais (Modelo Nio-Linear)
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Nos modelos ndo-lineares, vale ressaltar que quando nio hd nenhuma informacio sobre
as sub-regides que porventura compdem a regido de pertinéncia paramétrica, a rede de
Hopfield modificada sempre converge para a sub-regido que estgja mais proxima ao ponto

onde a rede foi inicializada.
6.5-) CONCLUSAO

Neste capitulo, a rede de Hopfield modificada foi utilizada na resolugdo de problemas
de identificagdo paramétrica robusta para modelos lineares e njo-lineares. A busca dos pontos
de equilibrio da rede foi conduzida por duas perspectivas diferentes: a perspectiva eixos-
direcionados, desenvolvida para calcular o intervalo de incerteza paramétrica para cada
parametro a ser estimado; e a perspectiva eixos-hipercibicos, que fornece uma descricdo

politdpica mais exata da regido de pertinéncia paramétrica.

Para modelos lineares, a rede de Hopfield modificada pode simular dois métodos
classicos, ortotopo-externo e politopo-exato, que sdo aplicados na resolugdo destes tipos de
problemas. Em contraste com o método politopo-exato, que ¢ fortemente dependente da
configuragio do politopo inicial [M090], a rede de Hopfield modificada néo requer nenhum

procedimento especial para a suainicializa¢do.

Para modelos ndo-lineares, a rede proposta é aplicada para calcular os intervalos de
incerteza parametrica de cada estimador. Neste caso, quando a regido de pertinéncia
paramétrica € formada por sub-regides, a rede de Hopfield modificada sempre encontra um
intervalo de incerteza que corresponde a uma destas sub-regides. Assim, pode-se deduzir
inicialmente que pelo menos um estimador de 6* ¢ encontrado pela rede de Hopfield

modificada quando a regido de pertinéncia paramétrica é constituida por vérias sub-regides.
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CAPITULO 7

CONCLUSOES GERAIS E TRABALHOS
FUTUROS

7.1-) RESUMO DA TESE

O presente trabalho concentrou-se no desenvolvimento de uma arquitetura de redes
neurais artificiais para solucionar problemas de otimizagio de sistemas e identificacdo robusta.
Mais especificamente, desenvolveu-se uma rede de Hopfield modificada que foi aplicada no
mapeamento dos seguintes problemas: o problema de otimizagio linear, o problema de
otimiza¢do quadratica, o problema de otimizagdo combinatorial, o problema de programacio

dindmica, o problema de otimizagdo ndo-linear e problemas de identificacdo robusta.

Particularmente, para problemas de otimizagdo combinatorial, utilizou-se a rede
desenvolvida para resolver o problema do caixeiro viajante, o problema das N-rainhas e o
problema do matching-bipartido. Para problemas de programacio dinimica, a rede foi utilizada
para resolver o problema do caminho minimo. Uma fungdo objetivo, correspondente ao termo
de otimizagdo, for desenvolvida com a finalidade de obter 0 menor caminho entre todos os
possiveis. Em relagdo aos problemas de otimizagdo ndo-lincar, aplica-se a abordagem
desenvolvida na solugdo de problemas genéricos de otimizagio restrita e irrestrita. O
mapeamento destes problemas foi realizado usando a mesma metodologia proposta no
Capitulo 3 para tratar problemas de programacéo linear. Utilizando-se os conceitos basicos e

definicdes da teoria de otimizagdo ndo-linear e da teoria de estabilidade de Lyapunov, obteve-
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se os pardmetros mternos da rede. Nos problemas de identificagio paramétrica robusta, a rede
foi utilizada para estimar os pardmetros desconhecidos de modelos lineares e os intervalos de

incerteza paramétrica para os modelos ndo-lineares.

Todos os problemas abordados nesta tese foram implementados em microcomputador

utilizando o software cientifico MATLAR

7.2-) CONCLUSOES GERAIS

A abordagem desenvolvida permitiu que diferentes problemas de otimizagdo e
identificagdo robusta fossem solucionados, através da rede de Hopfield modificada, a partir de
uma mesma sistemaitica de mapeamento. Uma das principais vantagens de se utilizar a
arquitetura proposta € a de que uma tnica arquitetura pode ser utilizada para resolver

problemas de diferentes naturezas.

Os problemas, tratados nesta tese, sio mapeados pela rede de Hopfield desenvolvida
através da definicdo de duas fungdes de energia denotadas por E* ¢ E“™, O termo de energia
E” estd intrinsecamente ligado 4 minimiza¢io do critério de otimalidade relacionado ao

E™™, através do subespago-

problema a ser mapeado. A minimiza¢io do termo de energia
valido, garante que as solugdes (pontos de equilibrio) encontradas pela rede satisfazem as
restrigdes estruturais impostas para cada problema. Portanto, a técnica do subespago-valido
permite agregar, de forma simples e compacta, todas as restricoes envolvidas em um

determinado problema.

Os problemas de otimizagdo, mapeados e solucionados através da rede de Hopfield
modificada, foram comparados com outros métodos utilizados para resolver cada tipo de
problema. As diversas simulagdes realizadas confirmam que a rede de Hopfield modificada ¢
uma alternativa viavel as redes neurais utilizadas na literatura para solucionar os problemas de

otimizac¢do apresentados.

O controlador logico nebuloso, associado a rede de Hopfield modificada, permitiu
obter-se um metodo eficiente de conduzir a convergéncia da rede em diregio aos pontos de
equilibrio. Como resultado, o tempo de convergéncia da rede é reduzido e a precisio dos

valores dos pontos de equilibrio s3o sensivelmente melhorados.

" MATLAB for Windows 4.2b {Math Works Incorporation, 1994)
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Vale ressaltar também que uma das vantagens em se utilizar a rede proposta, quando
comparada com outras abordagens de redes, ¢ que a rede de Hopfield modificada nfio necessita

da definicdo de nenhum parametro (ponderagio ou controle) para a sua inicializagio.

Como principal desvantagem da rede proposta deve-se citar a caracteristica nao

recursiva (off-line) de sua arquitetura, dificultando assim sua implementag&o em tempo-real.

Enfatiza-se a seguir as principais conclusdes, relativas a cada tipo de problema,

destacadas previamente em cada capitulo.

Problemas de Otimizacio Linear e Quadratica

Para os problemas de otimizag¢do linear e quadratica, uma analise de complexidade da
rede proposta, relativa a outras abordagens, constata que a rede proposta & tratavel
computacionalmente. Resultados de simulacdes mostraram que a abordagem proposta
apresenta bom desempenho quando comparada com outras arquiteturas de redes neurais. Estes
resultados ilustram que a rede desenvolvida pode também ser utilizada como uma alternativa

vidvel em relag8o as outras abordagens neurais propostas na literatura,

Problemas de Otimizacio Nio-Linear

Nos problemas de otimizagio nio-linear, aplicou-se a abordagem desenvolvida na
solugdo de problemas de otimizacio restritos e irrestritos. Os problemas de otimizagfio
irrestritos foram tratados como um caso particular de problemas restritos. Os resultados de
simulagSes mostraram que a rede proposta fornece bons resultados, tanto para problemas de
otimizagdo restritos como para problemas irrestritos. Destes resultados, considera-se que a
rede desenvolvida pode também ser utilizada como uma alternativa viavel s arquiteturas de

redes neurais que utilizam multiplicadores de Lagrange.

Problemas de Otimizacio Combinatorial e Programacfio Dindmica

Para os problemas de otimizagdo combinatorial, utilizou-se a rede desenvolvida para
resolver o problema do caixeiro viajante, o problema das N-rainhas e o problema do matching-
bipartido. Para os problemas de programagio dinamica, a rede de Hopfiled modificada foi

aplicada na solu¢do do problema do caminho minimo. As principais vantagens em utilizar a
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rede de Hopfield modificada em relagdo as outras redes, também utilizadas em otimizagdo
combinatorial € programagio dindmica sdo: (i) ndo necessidade de especificagdo de pardmetros
de ponderacio; (ii) as restricdes estruturais do problema sio diretamente mapeadas através do
subespago-valido; (iii) o termo de otimizagdo e os termos de restrigdes da fungio de energia

sdo tratados em estagios distintos.

Problemas de Identificacio Robusta

Para os problemas de identificagio robusta, duas perspectivas de busca dos pontos de
equilibrio foram desenvolvidas. A perspectiva eixos-direcionados permite o célculo dos
intervalos de incerteza paramétrica para cada parimetro a ser estimado, enquanto a perspectiva
eixos-hiperctbicos permite uma melhor descricio da regiio de pertinéncia paramétrica. Nos
modelos lineares, a rede de Hopfield modificada pode simular dois métodos classicos,
ortotopo-externo ¢ politopo-exato, que sdo também aplicados na resolugiio destes tipos de
problemas. Para os modelos ndo lineares, a rede proposta é aplicada para calcular os intervalos
de incerteza paramétrica para cada estimador. Neste caso, quando a regifio de pertinéncia for
formada por sub-regides, a rede de Hopfield modificada sempre encontra um intervalo de

incerteza que corresponde a uma destas sub-regides.

7.3-) LINHAS FUTURAS DE PESQUISAS

Entre os trabalhos futuros, destacam-se a seguir trés linhas de pesquisa como

continuac¢io deste trabalho.

A primeira consiste em aplicar a rede desenvolvida em novos tipos de problemas de
otimizagdo, objetivando agregar um nimero maior de problemas que podem ser mapeados
através da arquitetura propiciada pela rede de Hopfield modificada. Particularmente, pretende-

se investigar 0 uso da abordagem proposta em problemas de programacdo dindmica

probabilistica, e otimizagdo H, e H,,

A segunda linha de pesquisa, relacionada com a parte de identificagio robusta para
modelos ndo-lineares, consiste no desenvolvimento de métodos que possibilitem a
quantifica¢do do numero de sub-regides desconectadas que constituem a regido de pertinéncia

parameétrica.
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A terceira linha de pesquisa consiste em analisar as modificagdes e implicacGes na

implementacdo em hardware da rede de Hopfield modificada para resolver estes tipos de

problemas.



APENDICE A

Uma das razdes principais para a popularidade da rede de Hopfield ¢ a possibilidade de
implementa-la em hardware. Quando Hopfield e Tank propuseram a rede continua, eles
tambeém demonstraram que existe um hardware analdgico equivalente muito simples (Figura
A.1). Neste hardware, os neurdnios sdo modelados através de amplificadores operacionais com

relagdo entrada-saida determinada pela funcéo de ativagio neuronal.

Cada neurdnio possui um resistor Ri» e um capacitor Cj» de entrada que definem uma

constante de tempo dos neur6nios e estabelece a soma anal6gica integrativa das correntes de
entrada vindas de outros neurdnios da rede. Uma conexdo entre dois neurdnios ¢ definida por

uma condutdncia Ty que conecta uma das duas saidas do amplificador " a entrada do
amplificador ‘1. Esta conexdo € feita com um resistor de valor Ry = 1/ [T} . Se a sinapse
(conexdo) for excitatoria (T; > 0), este resistor serd conectado a saida normal (+) do
amplificador ‘). Para uma sinapse inibitoria (Ty < 0), € conectada a saida inversa (-) do
amplificador *j°. A matriz T define entdo a conectividade entre os amplificadores operacionais

(neuronios). A corrente de entrada em qualquer neurénio ‘i’ é a soma das correntes fluindo

atraves do conjunto de resistores que conecta suas entradas as saidas dos outros neurdnios.

Como indicado na Figura A.1, este circuito também inclui uma corrente de entrada L

fornecida externamente para cada neurdnio.
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n=RC

v, = Tensdo de Saida do
‘E}E ‘HI‘E i-ésimo Amp. Oper.
A % i

mh 57* ?i T

u = Tensfo de Entrada do
i-ésimo Amp. Oper.

Figura A.l. Hardware Analogico da Rede de Hopfield

As equagdes que descrevem a evolucéo deste circuito em relacdo ao tempo é definida

.

V= gilu)

Define-se o termo R; como a associagdo em paralelo de Rj" ¢ os termos Ry , ou seja:

N
1 _ 1 1
R-MR?%Z[R }

k _}:1 ij

por:

du i
dt

i

)— i'p- Vi e L
_- 11" '1 R 1
j=t (A.1)

(A.2)
Assumindo que todos os neurOnios possuem as mesmas configuragdes, ou seja,

g=g, R=R e (=C; ¢ dividindo o segundo membro da equagdo (A.1) por C e redefinindo T,/C

e I,/C como T;; e I, respectivamente, a equagdo (A.1) torna-se:

dui i
at = -7 + Ti} VJ + Ii (A3)
=

n=1/RC e V;=g(u). Vale notar que a equagio (A.3) é idéntica a equacio (2.1),

A equacgdo (A.3) fornece uma descrigio completa da evolugio temporal do estado do
circuito. A integragdo desta equacdo em computador digital permite a simulagdo de qualquer

configuragio hipotética da rede de Hopfield.
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A analise realizada no capitulo 2 reflete a convergéncia dindmica da rede de Hopfield
modificada. Com a finalidade de obter um melhor entendimento sobre a funcdo do vetor b,
pode-se associar b a um problema linear auxiliar. Inicialmente, reescreve-se a fungio objetivo

do problema (2.6) quando v estiver sobre o subespago-valido (2.9):

Eot = — 4 (TWly + )T To(Twly + ) — (i) T(Twaly o+ 5) (B.1)
Simplificando-se a equagéo (B.1), obtem-se:

Eot = —1vTAv - bly (B.2)

Assim, pode-se associar a a¢do de b com a minimizacdo de um problema linear auxiliar
E*™ com fung¢do objetivo dada por:

E™=_b'v (B.3)

A dinamica global da rede, reescrita emtermos de A e b, sdo:

v=v™ = _VE” = Ay +b (B.4)

No inicio da convergéncia, quando v estd proximo ao centro do subespago-vilido (isto
€. v = §), tem-se:

Av=0 == vxb
b:_vgaux

Logo, conclui-se que o comportamento inicial da rede esta fortemente relacionado com

a minimizacdo deE™*,
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Este apéndice fornece uma breve descri¢dio das redes mencionadas em alguns capitulos

desta tese.

C.1-) A Rede de Tank e Hofpfield (Programacio Linear)
A rede proposta por Tank e Hopfield resolve problemas de programagdo linear

representados da seguinte forma:

Minimizar e".v (C.1

sujeito a:  fi{vi, v, ... ,vw) 20
Hvi va, o, V) 20

(v, va, i) 2 0 (C.2)

Nesta rede, cada restrigdo de igualdade deve ser transformada em duas restrigdes de

desigualdade. Logo, o nimero total de restrigdes para esta rede é (2M™ + M™).

A equacgio que sintetiza o modelo de Tank e Hopfield é dada por:

Vo= Gl e~ viem. Vi g(v)] (C3)

onde: Cy e R s3o componentes que definem a configuragéio dosneuronios (Apéndice A).

R .
\% % _Lﬁ‘/k B | p = 2M+ M (C.4)
—fi(v) se fi(v)<0
- T _ _ i ]
gv)=[gi(v), g:(v),-+, g, VI, e g(v) { 0 se f,(v)20 (C.5)

Admitindo-se que Cy tenha valor unitario para todos os neurénios, a complexidade

neural (por neurénio) para este modelo é (2 + (2M™ + M™)) tanto para as multiplicagdes como
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para as adi¢Oes/subtragdes. Assim, a complexidade assintdtica dos neurdnios vale

O(M™ + M™).

| A rede de Tank e Hopfield ¢ constituida por N-neuromios, entdo a complexidade
do modelo ¢ (N2 + (M + M™), e a complexidade assintdtica do modelo vale

O(N(M™ + M™)).

C.2-) A Rede de Kennedy e Chua (Programacio Linear e Quadratica)

A rede proposta por Kennedy ¢ Chua, implementada através de um circuito elétrico
denominado circuito de programacdo ndo-linear candnico (Figura C.1), considera o

seguinte problema de programagéio nio-linear:

Minimizar ¢(vy, v2, ..., Vn) (C.6)

sujeito a: fi{vy, va, ..., ) 20
f2(vi, va, oo, v) 20

fp(Vl, Vi, vy VN) =0

As equagdes do circuito para esta rede sido dadas por:

cl—dt——m—il {; (C.7)

onde i = s.g(.), sendo que s > 0 é um pardmetro de ponderagio e gi.) é uma funcio
relacionada ao problema considerado. Para o problema de programagcéo linear, a equagio (C.6)

passa a ser representada por:
Minimizar ¢(vi, vz, ..., vn) = €L.¥ (C.8)
onde ¢ « R" . Neste caso, o parimetro C; em (C.7) possui também valor unitario.

Para a rede de Kennedy e Chua, cada restrigdo de igualdade do problema também deve
ser transformada em duas restrigdes de desigualdade. Logo, o nimero total de restri¢des para

esta rede é (2M* + M™),
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Figura C.1. A Rede de Kennedy e Chua

A equagdo que sintetiza o modelo de Kennedy e Chua, para problemas de programacio

linear, ¢ representada por:

Vi = —Cp 5. ‘fo .g(v)

onde: Vfg ¢ definida pela equacgio (C.4).

g(v) ¢ definida pela equagéo (C.5).

A complexidade neural (por neurdnio) para este modelo é (I + (2M + M™)) tanto

para as multiplica¢des como para as adigdes/subtragdes. Assim, a complexidade assintotica dos

neurdnios é (M -+ M™).

A rede de Kennedy e Chua ¢ constituida por N-neurénios, entio a complexidade do

modelo vale @(N(M™ + M™). Convém notar que g(v), utilizada por todos os neurdnios, deve

ser calculada apenas uma vez em cada iteragio. Entretanto, este calculo ndo interfere na

complexidade assintotica do modelo, visto que ele é feito utilizando (2M* + M™) comparagdes.
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Das equagdes acima, nota-se que para a inicializagdo desta rede, além do passo de

iteracéo, ¢ necessdrio também escolher o valor do pardmetro ‘s’.

C.3-) A Rede de Rodriguez-Vazquez et al. (Programacio Linear)
A rede proposta por Rodriguez-Vizquez et al. para resolver problemas de
programacio hinear, definidos pelas equagdes (C.1) e (C.2), € semelhante a rede de Kennedy e

Chua. A equacdo que sintetiza este modelo € dada por:

Vy = —0(v).¢ ~ 5. (1—u(v)). VEL . x(v) (C.8)

. 1,se fi(v)=0
onde: x;(v)= 0. se £(v)<0

1, se f(v)=0 paratodoj=1..2M+M™)
uv) = ! .
0 , caso contrario

A complexidade neural para este modelo é (3 + (2M™+ M™) para as
multiplicagdes ¢ (2 + (2M™ + M™)) para as adigdes/subtracdes. Assim, a complexidade
assintética dos neurdnios é O(M*® + M™) tanto para as multiplicacdes como para as

adi¢des/subtragdes.

A rede de Rodriguez-Vazquez ¢ também constituida por N-neurdnios. A complexidade
assintotica do modelo vale portanto @(N(M™ + M™)). Convém notar que u(v) e x(v), utilizados
por todos 08 neuronios, devem ser calculados apenas uma vez em cada iteragdo. Entretanto,

estes calculos ndo nterferem na complexidade assintotica do modelo, visto que eles sdo feitos

utilizando apenas comparagdes.

Como na rede de Kennedy e Chua, esta rede requer a escolha de At ¢ ‘s’ para sua

inicializagio.

C.4-) A Rede de Zak et al. (Programacio Linear)

A rede proposta por Zak et al. resolve problemas de programacio linear representados

da seguinte forma:
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Minimizar ¢".v

sujeitoa: A.v=h

A mcorporagdo de restricdes de desigualdade no problema de programagio linear deve
ser feita atraves da insercdo de varidveis auxiliares como em (3.10). Neste caso, o problema
acima passa a ser descrito por:

Minimizar¢’.v

sujeito a: A.V = b

m(w%min)x(mmiﬂ)_ Ty EER(NJFMiﬂ) e EESR(M*?%M"B)
, .

onde: A€ i

A equagio que sintetiza este modelo ¢ dada por:
Vi =G~ P AL YE) 1. % (F) (C.9)

onde: ;&'k é a k-ésima linha deg.
y(v) = [sen(A ..V - by), sen(A,.V - b2), ..., sgn(Ax-¥ - by)], onde N*=M“Lrmi®

~ -1, seV <0
Xk(v)m{ 0, sev, >0

p e y sdo parimetros de ponderagdo, que devem ser escolhidos a priori durante a

inicializacdo da rede.

O termo vy, utilizado por todos os neurdnios, necessita ser calculado apenas uma vez
em cada iteragdo. Este custo ¢ levado em conta no calculo da complexidade assintética do

modelo.

A complexidade neural (por neurdnio) para este modelo é (2 + (M™ + M™) tanto para
as multiplicagdes como para as adigcdes/subtragoes. Logo, a complexidade assintética dos

neurdnios vale @(M™ + M™),

Dado que esta rede ¢ constituida por (N+M™) neurdnios, entio a complexidade do
modelo ¢ (N+M™).2+M+M"™)). Deve-se adicionar 4 complexidade do modelo, o custo do
calculo de y que é (N+M™).(N+M*4+M™). Logo, a complexidade do modelo torna-se
(NHMD.2+NH2M42M™), e a complexidade assintética do modelo ¢ dada por
O((NFM")(N+HM+ M™),
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C.5-) A Rede de Hopfield e Tank (Problema do Caixeiro Viajante)

A rede proposta por Hopfield e Tank, para resolver o problema do caixeiro viajante,

tem uma funcéo de energia (que deve ser minimizada) dada por:

E(v) = ZZZvaxﬁ ZZZv vyl-~(ZZv -N)? +

i =i i X y#X
+ _Z sz Vm(V y(i+1) v y{i— i))
X y#x i

onde: v é a saida da rede.
N é o numero de neurdnios.

A, B, C e D sdo parimetros de ponderagio.

C.6-) A Rede de Mandziuk e Macukow (Problema das N-Rainhas)

A rede proposta por Mandziuk e Macukow, para resolver o problema das N-Rainhas, é
também baseada no modelo de Hopfield. A func¢do de energia associada a rede, e que deve ser

minimizada, ¢ dada por:

i1 ! N+i
ZE Azzgzvzk)vg”*“(z‘iq)vg +Bi2( Z ka l—r_l) VI}E+BZ§( Zékk 1+J) Vg}"'

i=1j=] k=1 imdjmi Kamiejel i=lj=1 k=l
k=] ks‘—'!. ksl k=i

NolNoi i+l

+B§ i [( Z V]\ A - k) VU +BZ Z[( ZVL d+ j- k) VU]"’"C(ZEVU D)

i=lj=N—i+] k=i+j-N i=t j=1 k=i 1=1j=1
k=i k=i

onde: v & o vetor de saida da rede.

A, B, C e D sdo pardmetros de ponderagio.

C.7-) A Rede de Chiu et al. (Programacio Dindmica)

A rede proposta por Chiu et al.,, para resolver problemas de programacdo dindmica, é
também baseada no modelo de Hopfield. A fungdo de energia desta rede, a ser minimizada, é

dada por:

E(W) =3B+ 2E,(0) +5,(1) +5,(7)

onde:

Ei(¥) = 22 2 vV + (L X eV =

X i =i
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E;’(v) = Z Z det Ax+h)j KIV‘CIC(FH-UJV{)H’I)} _Hi(x—l)J xzc)u xzc(x—i}JV(x ~1}j
LI

Si(v)= 32220 Vs (1= eV = S (EE (1= e)v)’

Cx 1w

"*”?2‘ Z z Z Ay o CCxi Vo (1= Cany ) Veranyj T (1= € Vi (1= Craty 1) Vs )
+ d(x i (Cx1 wi {1 = CopiVany T=Co )V (L= SV i)
Sy(v) = a(z Z CxiVii — n)(Z Z (I-ci)vy)
+F X T eavu(l=cg)vy + 5 L L eyvg(l-cg)vy

x 1 =i x i e

4 ZZZ dx_l RESH3) C(X+1}JV(X+1)J(1 C";l)vm +

x i

b
+ 7 )Y Z Z d(x—i}j,xic(x——l)jv(x—i)j(}‘ = Cy )V
x i j

onde: v ¢ a saida da rede.
¢ é o estado corrente da rede.
‘n’ € o niumero de neurdnios da rede.

‘a’ e ‘b’ sdo pardmetros de ponderagio.
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Este apéndice fornece todas as solugdes obtidas pela rede de Hopfield modificada para
o problema das N-rainhas, com N=5 ¢ N=8. A Tabela D.1 mostra as 8 solugbes encontradas
para o problema com N=5, e a Tabela D.2 fornece as 92 solugdes obtidas pela rede para o

problema das N-rainhas com N=8,

n Ps D2 P P4 Ds
1 1 3 5 2 4
2 1 4 2 5 3
3 2 4 1 3 5
4 3 1 4 2 3
5 3 5 2 4 1
6 4 2 5 3 I
7 5 2 4 1 3
8 5 3 1 4 2

Tabela D1. Solugdes Para o Problema das N-Rainhas (N=3)
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Este apéndice apresenta uma andlise da complexidade da rede de Hopfield modificada
em relagdo aos problemas de otimizacio combinatorial e programagio dindmica descritos no
Capitulo 5. Entretanto, a rede de Hopfield modificada nZo serd comparada com as outras

redes, também citadas no Capitulo 5, devido a falta de detalhes de implementagdo das mesmas.

E.1-) Complexidade do Problema do Caixeiro Viajante
Para o problema do caixeiro viajante com N-cidades, a equagdo que sintetiza a

operacdo de cada neurénio € dada por:
Vi = At.(T;S‘.v + i°‘)+ (Tlfal.v + sk)
onde: TS corresponde 4 k-ésima linha de T {T* e R¥™¥),
T corresponde 4 k-ésima linha de T {T* e RV},
A complexidade neural (por neurénio) ¢ portanto (1+2N°) para as multiplicagoes e

(3+2N7) para as adigdes/subtragdes, Assim, a complexidade assintOtica para as multiplicagdes

e adigoes/subtragdes dos neurdnios vale ©(N?).

Como o nimero total de neurdnios utilizado para este problema ¢ N, a complexidade
do modelo & N*(1+2N?) para as multiplicacdes ¢ N*(3+2N°) para as adigdes/subtracdes.
Utilizando a definigio (3.20), a complexidade assintética do modelo vale ©(N*) tanto para as

multiplicagdes como para as adigdes/subtracdes.

E.2-) Complexidade do Problema das N-Rainhas

No problema das N-Rainhas, a equagdo que sintetiza a operagido de cada neurdnio é

dada por:
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Ps

Pz

Ps

Ps

P4

P

7

4

D

2

2

3
4
4

D

n

500 >

67 6

68| 6

75
761 6

771 6

Ds

3

D
2

1

6
2
7

D7

6

7
/

3

Ps

Ps

Pa

D3

2

6
8

P

10
13
14
15
18
19
20

23
28
29
30
31

32
33
34
381 4
39
40
41
42
44| 4

xg)

Tabela D2. Solugdes Para o Problema das N-Rainhas (N
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Vi = At.(TQt.v)+ (T;al.v + sk)
onde: T¢' corresponde 4 k-ésima linha de T {T" e RN
T corresponde 4 k-ésima linha de T {T" ¢ RV,

A complexidade neural é (1+2N?) para as multiplicacdes e (2+2N%) para as
adi¢hes/subtracdes. Logo, a complexidade assintotica para as multiplicagdes e
adicbes/subtragdes dos neurdnios ¢ ®(N?).  Como o niimero total de neurdnios utilizado para
este problema é N’ a complexidade assintética do modelo é O(N) tanto para as

multiplicagdes como para as adi¢des/subtragdes.

E.3-) Complexidade do Problema do Matching-Bipartido

No problema do matching-bipartido com N-elementos, a equagdo que sintetiza a

operagdo de cada neurdnio é dada por:

vy = Aty + (Tg’ai.v + sk)

onde: T corresponde & k-ésima linha de T {T" e R¥°¥),

. . . . N2
iY' corresponde ao k-ésimo elemento dei” { i € R }.

A complexidade neural ¢ (1+N%) para as multiplicagdes e (2+N°) para as
adi¢cdes/subtragdes. Por conseguinte, a complexidade assintdtica para as multiplicagdes e

adigdes/subtragdes dos neurdnios vale @(N*). Como o nimero total de neuronios utilizado é

N?, a complexidade assintética do modelo ¢ ©(N*) tanto para as multiplicagdes como para as

adigOes/subtragdes.

E.4-) Complexidade do Problema de Programacio Dinamica
No problema de programacio dindmica (caminho minimo), com n-estigios e m-estados

por estagio, a equagdo que sintetiza a operagdo de cada neurdnio € dada por:
Vi = At.(Tlfg.v + im)-{- (Tgai.v + Sk)
onde: Ty corresponde & k-ésima linha de T {T* e R},

T.™ corresponde & k-ésima linha de T {T™ e R™™™™ }
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A complexidade neural é (i+2n.m) para as multiplicacbes e (3+2n.m) para as
adicOes/subtragdes. Assim, a complexidade assintdtica para as multiplicagdes e
adi¢Oes/subtragdes dos neuronios ¢ G(n.m).

Como o numero total de neurdnios utilizado para este problema € n.m, a complexidade
do modelo ¢ (nm).(1+2n.m) para as multiplicagdes e (n.m)(3+2n.m) para as
adicdes/subtrages. Logo, a complexidade assintdtica do modelo vale ®@(n’.m’) tanto para as

multiplicagdes como para as adigdes/subtragoes.



