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RESUMO

OLIVEIRA, Rogério Campos deAplicagdo demaquinas de comité de redes neurais
artificiais na solugcdo de um problema inverso emnsferéncia radiativa2010. 133 f.
Dissertacdo (Mestrado em Modelagem Computacionaistituto Politécnico, Universidade
do Estado do Rio de Janeiro, Nova Friburgo, 2010.

Este trabalho fundamenta-se no conceito de maagigr@omité de redes neurais artificiais e
tem por objetivo resolver o problema inverso dendfaréncia radiativa em um meio
unidimensional, homogéneo, absorvedor e espalhadopico. A maquina de comité de
redes neurais artificiais agrega e combina o canmtesto adquirido por um certo namero de
especialistasaqui representados, individualmente, por cada dasaredes neurais artificiais
(RNA) que compdem a maquina de comité de redesiseantificiais. O objetivo é atingir um
resultado final melhor do que o obtido por qualquezte neural artificial separadamente,
selecionando-se apenas aquelas redes neuraiiagifique apresentam os melhores
resultados na fase de generalizacdo descartana®-demais, o que foi feito neste trabalho.
Aqui séo utilizados dois modelos estéaticos de niégude comité, usando a média aritmética
de conjunto, que se diferenciam entre si apenasomgposi¢cdo do combinador de saida de
cada maquina de comité. Sao obtidas, usando-seimadgde comité de redes neurais
artificiais, estimativas para os parametros destea@ncia radiativa, isto €, a espessura optica
do meio, o albedo de espalhamento simples e astivefades difusas. Finalmente, os
resultados obtidos com ambos os modelos de mageirtdmité sdo comparados entre si e
com agueles encontrados usando-se apenas redess rextificiais do tipo perceptrons de
multiplas camadas (MLP), isoladamente. Aqui esedss neurais artificiais sdo denominadas
redes neurais especialistagmostrando que a técnica empregada traz melhat@as
desempenho e resultados a um custo computacidatyaenente baixo.

Palavras-chaves: Transferéncia radiativa; Problemvassos; Maquina de comité; Perceptron
de Multiplas Camadas; Redes neurais artificiais.



ABSTRACT

This work is based on the concept of neural netasastkmmittee machine and has the
objective to solve the inverse radiative transfebjem in one-dimensional, homogeneous,
absorbing and isotropic scattering media. Theia#lf neural networks committee machine
adds and combines the knowledge acquired by ant exanber of specialists which are
represented, individually, by each one of the iaréif neural networks (ANN) that composes
the artificial neural network committee machineeTdim is to reach a final result better than
the one obtained by any of the artificial neuratwogk separately, selecting only those
artificial neural networks that presents the bestits during the generalization phase and
discarding the others, what was done in this pteserk. Here are used two static models of
committee machines, using the ensemble arithmetcage, that differ between themselves
only by the composition of the output combinatordaygh one of the committee machine. Are
obtained, using artificial neural networks comnattemachines, estimates for the radiative
transfer parameters, that is, medium optical theskn single scattering albedo and diffuse
reflectivities. Finally, the results obtained wittoth models of committee machine are
compared between themselves and with those fouimd @stificial neural networks type
multi-layer perceptrons (MLP), isolated. Here tlaatificial neural networks are named as
specialists neural networkshowing that the technique employed brings perésrce and
results improvements with relatively low computaabcost.

Keywords: Radiative transfer; Inverse problems; @uottee machine; Multi-layer-perceptron,
Artificial neural networks.
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relacdo a combinagdo lineaf!, entre cada neurbnion da primeira
camada oculta (1) e a entraq%l de cada nd da camada de entrada na

iteracaoq (Figuras 29 e 30).
Funcao de ativagdo da segunda camada ocliltho (RILP da Figura 29.
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g'(b})

i
h(.)

h*
h(sn)

I
Texp,

Icalcl (2)

1(Cx, )
170, )
| " (z0, 1)
1™ (z0, W)
17(0, p)

I

Im

Ny
Ly

In

(1)

Derivada da fungdo de ativaggoda segunda camada oculta (2) em
relagdo a combinacao linea} entre cada neurdnioda segunda camada
oculta (2) e a reposta’, de cada neurdnim da primeira camada oculta
() na iteracao (Figura 29).

Funcado enx nao linear dada pela equacéo 30, da rede de pasiay
maquina de comité da Figura 28&; 1, ...,N.

Funcédo de ativacdo das camadas de saida(23)des MLP das Figuras
29 e 30, respectivamente.

Camada oculta do MLP da Figura 33.

Derivada da funcédo de ativacéioda camada de saida em relacdo a
combinacéo lineas,! entre cada neuronio da camada de saida (3) e a
respostay,‘j de cada neurbnibda segunda camada oculta (2) na iteracéo
g (Figura 29). Para o MLP da Figura 30, é a derivddafuncdo de
ativagdoh da camada de saida (2) em relacdo a combinacaw lifie
entre cada neurdnio da camada de saida (2) e a resppétale cada
neuréniom da camada oculta (1) na iteraggo

Intensidade da radiagéo que se propaga no meio.

Intensidade de radiacdo experimental simuladag@&mo que)).

Intensidade de radiacdo calculada na solucdo dblgma direto de
transferéncia radiativa.
Valores calculados da intensidade de radiacaauegéd dex e deu.
Condicao de contorno, intensidade de radiacéo wnjua emz = O.

Dado experimental, intensidade de radigg@&csai emr = 1.

Condicao de contorno, intensidéeleadiacao que entra en= 7.
Dado experimental, intensidade de radiacao quensai= 0.
Discretizacdo da intensidade de radiagcdo nos rdosniespacial e
angular.
Aproximacao da condi¢ao de contornoemoO.
Aproximacao da condi¢do de contornoemrt,.

Discretizacdo da intensidade de radiacdo dewdespalhamento interno

nos dominios espacial e angular.

Estimativa para a intensidade de radiacdo na &efac
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(Irl-n)p+1
I,lnef

N
L7, f

kg
L
NHL

NH

N1 € Nh2
Nh

Ns

Ny

NET;

NET;

p(u, 1)
P, ()
P, (1)
q

Q

Estimativa para a intensidade de radiacio na e+ 1.

Intensidade efetiva de radiacdo que emerge do emeto= 0.

Intensidade efetiva de radiacdo que emerge do eneto= .

Coeficiente de absorcéo.

Espessura fisica do meio medida ao longo do eio —

Numero de camadas ocultas das RNA especialistasviif® de acordo
com as Figuras 29 e 30, para efeito de analisesldtados na Tabela 2
(p 90 - 92).

Numero de neurbnios por camada oculta do MLP dedacoom as
Figuras 29 e 30.

Numero de neurbnios na primeira e segunda camadéa®do MLP de
acordo com a Figura 29.

Numero de neurbnios na camada oculta do MLP (&ig83) do
combinador de saida da maquina de comité com moeedcordo com o
mostrado na Figura 32.

Numero de neurbnios da camada de saitaMLP da Figura 33.
Numero de pontos no dominio espacial.

Representa o produto do vetor peso sinaptico petior de entrada do
neurdnio especialista.

Representa o produto do vetor de entrada pelo detpesos sinapticos
da rede de passagem da maquina de comité tipo idmdRigura 28) na
equacao 30.

Vetor das saidas do MLP da Figura 21.

Saida calculada para o neurdpio= 1, 2, ...N, na Figura 21.

Numero de iteracdes das marchas para frente drpanaa equacao (19).
Resposta do neurbnio, m = 1,2, ...,Ny1, g = 0, ...,,Q-1, da primeira
camada oculta (1) do MLP das Figuras 29 e 30, delaccom a equacao
(33).

Funcéo de fase.

Polinbmios de Legendre em

Polinbmios de Legendre em

Ordem do padréo de treinamento.

Limite superior do nimero de padrdes de treinamgnto
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Discretizacdo espacial do espalhamento intersmrapico usando
guadratura de Gauss-Legendre.

Numero pseudo-randémico no intervalo [-1,1].

Rede neural artificial especialista de ordeir= 1, ...,M.

Camada de saida do MLP da Figura 33.

Fonte interna de radiacao.

Método das Ordenadas Discretas.

Combinacéao linear dos valores das respozﬁafsrnecidas pela segunda

camada oculta (2), ponderadas pelos pesos sinéplfgb’ ewfo)q que

conectam o neurdnik da segunda camada oculta (2) com o neurdnio
da camada de saida, do MLP da Figura 29 e equa&®¢o ¢nde

k=1, 2,...Np2en=1, 2, ...,N,. Para Figura 30 é a combinacéao linear
dos valores das respostas, fornecidas pela camada oculta (1),

ponderadas pelos pesos sinapti ,,3{7 e W,(Lzo)q

que conectam o
neurbniom da camada oculta (1) ao neurbniodla camada de saida, do
MLP da Figura 30 de acordo com a equacéo (43dgwwnd 1, 2,...,Ny1
en=1, 2, ...,N,.

Vetor alvo targef) do MLP da Figura 21.

Saida desejada para o neurgnip=1, 2, ...N, na Figura 21.

Resposta do neurbnip n = 1,2, ...,Ny,, g = 0, ...,Q-1, da camada de
saida (3) e (2) do MLP da Figura 29 e 30, de acomio as equacdes
(38) e (42), respectivamente.

Vetor das resposta$, onden=1,2, ...N,,q=0, ...,Q-1ei = 1,2, ..M,
para os MLP das Figuras 29 e 30.

Estimativa inicial para o vetof;.

Neurdnio da camada oculta do MLP (ver Figura 33cambinador da
maquina de comité de acordo com o modelo da Figira

Resposta do neurbnig k = 1,2, ...,Ny2, 9 = 0, ...,Q-1, da segunda
camada oculta (2) do MLP da Figura 29, de acordo @@quacao (35).

Peso sinaptico que conecta o Inde entrada, onde= 1, 2, ...,N, ao

neuréniom da primeira camada oculta (1), cdip, neurdnios, do MLP

das Figuras 29 e 30.
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(1
Wm,O

Aw,gll, 3

(2)
Wk,m

)
W0

AW,E'Z%

(3)
Wn,k

(3)

n,0
Aw,

(h")
Wun

(h*)
Wu,O

(s)
Wiu

AW(S)

Ju

()
Wio

Bias do neurdnion da primeira camada oculta (1) do MLP das Figuras
29 e 30, onden=1,2, ...,Ny1.

Variacdo do peso sinaptico que conecta bagentrada com o neurdnio
m da primeira camada oculta (1) (Figuras 29 e 30).

Peso sindptico que conecta o neurdnida primeira camada oculta (1)
ao neurdnik da segunda camada oculta (2) do MLP da Figurara$e
k=1,2,...No2,m=1,2, ...,Ny.

Bias do neurdnik da segunda camada oculta (2) do MLP da Figura 29,
ondek = 1,2, ...Np2.

Variacdo do peso sinaptico que conecta adnéum da primeira
camada oculta (1) ao neurbnib da segunda camada oculta (2)
(Figura 29).

Peso sinaptico que conecta o neurdnita segunda camada oculta (2) ao
neurbnion da camada de saida (3) do MLP da Figura 29, onde
n=12,...,Ny,k=1, 2, ...,Nu2.

Bias do neurbnion da camada de saida (3) do MLP da Figura 29, onde
n=1.2,..N.

Variagdo do peso sinptico que conecta o neutddasegunda camada
oculta (2)ao neurbnion da camada de saida (3) (Figura 29).

Peso sinaptico que conecta omde entrada do MLP da Figura 33 ao
neurdniou da camada oculta.

Bias do neurbniau da camada ocultda*do MLP da Figura 33, onde
u=12,...Nh.

Peso sinaptico que conecta o neur@nda camada oculta*do MLP da
Figura 33 ao neurbnijoda camada de saigla

Valor atual do peso sinaptico que conecta o nénndula camada oculta
h*ao neurbnig da camada de saidgFigura 33).

Bias do neur6nig da camada de saidado MLP da Figura 33, onde

s=1,2,...Ns.
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w,(lz,il Peso sinaptico que conecta o neurdnida camada oculta (1) do MLP
da Figura 30 ao neurénioda camada de saida (2), omde 1,2, ... Ny,
n=1.2,..N.

w,&zg Bias do neur6nim da camada de saida (&) MLP da Figura 30, onde
n=1.2,..N.

Aw,% Valor atual do peso sinaptico que conecta o nenirarda camada oculta
(1) ao neurbnim da camada de saida (2) (Figura 30).

X Coordenada espacial medida ao longo do exo —

X Vetor das entradas nas Figuras 21, 26 e 28.

X; Vetores de entradas da maquina de comité dad®&juy =1, ...N.

Y Saida global das maquinas de comité das Figérear2e 28.

Y Numero de dados experimentais obtidos de acordoacenuacao (25),
coml=1,2,...N.

y? Vetor das excitagdes de entradffsdas RNA i =1, ...,.M,1= 1,2, ...N
no padraa, q=0, ...,Q-1

Y Vetor padrédo de dados experimentais que naocjpantam da fase de
treinamento.

Z Vetor dos parametros radiativos, incégnitas dobl@ma inverso de
transferéncia radiativa, dado pela equacédo (24)idas da maquina de
comité de acordo com o modelo representado nad-igur

Zemm Vetor cujos componentes sao o0s valores exatos mHy&ametros
radiativos, usados para obter os dados experinsesitauladod; para a
solugéo do problema inverso em transferéncia rigdiat

z1 Vetor alvo, cujos elementos séo os valores padvées os parametros
radiativos, usados na fase de treinamento e geraddemicamente.

Z o Componentes do vet(ﬁgwo, dos padrbes de saidas usadas na fase de
treinamento das RNA =1,2,..M,n=1,2,...Ny,e =0, ...,,Q-1

Z} o Componentes do vetdf?,,,, dos padrées de saidas usadas na fase de
treinamento do MLP da Figura 33: 1,2, ...Nse =0, ...,Q-1

Z? Vetor de saida da rede neural especialista daord = 1, 2, ..M, e

padréao de ordem, =0, ...,Q-1, que € idéntico ao vet(ftf (Figuras 29
e 30).
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N

N

Vetor de saida da rede neural especialista d=nord = 1, 2, ..M, na
fase de generalizacao.

Componente do vetd?, de saida da RNA = 1,2, ..M, n=1,2, ...N,
eq=0, ..,Q-1 que assumem os valores das estimatifgser Figuras
29 e 30).

Componente do vetdk, de saida da RNA = 1,2, .M, n=1,2, .. Ny
na fase de generalizacéo.

Estimativa inicial para o vetd, na fase de treinamento.

Vetor média aritmética dos vetoréd de saida das redes neurais
especialistas (Figuras 29 e 30), até a orgdem 1, 2, ...M, e padraa,
g=0, ..0Q-1

Vetor média aritmética dos vetoré de saida das redes neurais
especialistas (Figuras 29 e 30), até a ordanx 1, 2, ...,M, na fase de
generalizagao.

Componente do vetor média aritmética das saidaRNa\ especialistas,
i=1,2,..M,n=1,2, ...N, (Figuras 29 e 30).

Componente do vetor média aritmética das sai@afRudlA especialistas,
i=1,2,..M,n=1,2, ... N, (Figuras 29 e 30), na fase de generalizacao.
Combinacédo linear dos valores de entrdfa comn = 1,2, ..., Ny

(h)q

ponderadas pelos pesos sinéptimq%;)q e w,, que conectam o

neurdniou da camada oculta® com osN, nés da camada de entrada,
ondeu=1,2,..Nyeq=0,1, ..Q-1, no MLP da Figura 33.

Resposta do neurbnipu = 1,2, ...N,, g =0, ...,Q-1, da camada oculta
h* do MLP da Figura 33, de acordo com a equacéo (46).

Combinacao linear dos valores das respcaitaernecidas pela camada

ocultah’, ponderadas pelos pesos sinépt'wﬁgq ewj(f,)q gue conectam

0s neurdnios da camada ocult@om os neurdnios da camada de sajda
do MLP da Figura 33, onde= 1, 2,...,Ns.
Resposta do neurdnjpj = 1,2, ...Ns, g =0, ...,Q-1, da camada de saida

sdo MLP da Figura 33, de acordo com a equacéo (48).
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AL Vetor de saida do MLP (Figura 33) do combinadosdida da maquina
de comité de acordo com o modelo da Figura 32 satgmponentes Sao
as respostaz'f do neurbnig ,j =1,2,...Ns, q=0, ...,Q-1, da camada
de saida do MLP da Figura 33.

a, Pesos da quadratura de Galsgendre correspondentes aos pontos

de colocacaqy,,n=1,2,...,M.

p Coeficiente de extingéo total.
() Funcao de ativagdo da camada oduitdo MLP da Figura 33.
y’(zg) Derivada da funcdo de ativac@oda camada ocultd®™ em relacdo a

combinac&o lineaz,! entre os valores de entragij, comn=1,2, ...,N,

e cada neurbnio da camada oculta’na iteracaa (Figura 33).

57(13)‘7 Gradiente local ou sinal de retro-propagacédo dwo grartindo do
neurbnion da camada de saida (3) do MLP, para o neur&nita

segunda camada oculta (2), na iteracao antggieigura 29).
aflz)q Gradiente local ou sinal de retro-propagacdo do eue parte do

neurbnion da camada de saida (2) para o neurémota camada oculta

(1), na iteracao anterigr(Figura 30).

6,52”’ Gradiente local ou sinal de retro-propagacdo do eue parte do
neurdniok da segunda camada oculta (2) para o neurania primeira
camada oculta (1), na iteragéo anteg@Figura 29).

6,(,?6’ Gradiente local ou sinal de retro-propagacdo do eue parte do
neurbniom da primeira camada oculta (1) para olnda camada de
entrada, na iteragcdo antergp(Figuras 29 e 30).

6].(5)" Gradiente local ou sinal de retro-propagacdo do eue parte do
neurdnioj da camada de saidgara o neurénia da camada oculta’,
na iteragcao anteriay (Figura 33).

At Incremento da variavel optica na malha computetio

Tolerancia requerida na solu¢ao do problema direto.

™M

Taxa de aprendizado.
Angulo entre o eixo-positivo e a dire¢éo do feixe de radiacao.

Angulo entre o eixo-positivo e a direcdo do feixe de radiacao refetid

= © o =

Cosseno do angulo polér
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Cosseno do angulo polar.

Variavel angular discretizada,= 1,...,M.

Refletividade difusa na superficie internaemO.
Refletividade difusa na superficie internaemL.

Desvio padrao dos erros de medicéao.

Coeficiente de espalhamento.

Variavel optica.

Espessura Optica do meio.

Valor maximo escolhido parazg@( limite superior artificial).
Variavel optica discretizades 1, ...,Nx.

Funcéo de ativacdo da camada de saditeMLP da Figura 33.

Derivada da funcdo de ativacgoda camada de saidaem relacdo a
combinacao Iineaf’f entre cada neurdnjoda camada de saida e cada

neurdniou da camada oculta’na iteracaaq (Figura 33).

Albedo de espalhamento simples.
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1 INTRODUCAO

1.1 0 tema e sua relevancia

A solucédo de problemas diretos e inversos assaiadwansferéncia radiativa em
meios participantes, i.e. meios absorvedores, lesgates e emissores, tem atraido a atencao
de muitos pesquisadores devido a sua relevanteagfb em varias areas de elevado
interesse, cientifico e tecnolégico (SILVA NETO; GBEENERI, 2009; SILVA NETO;
MOURA NETO, 2001). Spurr et al. (2007), Verhoef acB (2003), Hanan (2001), Fause,
Isaka e Guillemet (2001) apresentaram solucdesraalhos de pesquisa em avaliacdo de
risco de incéndios, modelos climaticos ambientagionais e globais e, sensoriamento
remoto da Terra. Kim e Charette (2007), Monterohéty e Silva Neto (2004) propuseram
solucdes de problemas em reconstrucédo de imadetigidade e magnetismo e tomografia.

Maffione, Voss, e Honey (1993), Maffione e Dand947) e Tao, Sanchez e
McCormick (1990) realizaram trabalhos em problenm&rsos que foram feitos com o
propésito de calcular as propriedades Gticas ineseamum meio (inherent optical properties —
IOP’s), no caso a agua, através de fontes lumirarsifisiais introduzidas no meio.

Gordon e Zhang, (1995), Zhang e Gordon, (1997) stt@i (2001) pesquisaram
problema analogo ao problema inverso em oOtica dérioa que consiste na estimacdo de
propriedades, por exemplo: funcédo de espalhamalitedo de espalhamento simples através
de medidas de radiancia do céu.

Barichello, Siewert e Garcia (1997) estimaram aristdade da radiacdo incidente em
um meio unidimensional, com dependéncia polartr pa medida da densidade da radiacao
(momento zero) em algumas posi¢cdes do interior €0.m

Fukshansky-Kazarinova et al. (1998) estimaram diaeate de extingdo total e a
funcdo de fase de espalhamento anisotropico usametidas experimentais do fluxo
radiativo no interior do meio.

Sedano (2007) estimou simultaneamente a tempediugas e a emissividade em um
forno utilizando a andlise inversa em radiacdo itgam

Franca et al. (2002) utilizaram problemas invensosprojeto de sistemas térmicos
com dominancia em transferéncia radiativa. Frangdowell (2006) apresentaram uma

metodologia para solucionar problemas inversossieates de radiacdo confinada em
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processos de aquecimento que requerem controleadefide temperatura. Franca et al.
(2009) aplicaram problemas inversos em projetoduieinacdo em um recinto retangular
tridimensional.

Knupp, Silva Neto e Sacco (2009), Galski, et @00@), Sousa et al. (2007), Zhou et
al. (2002) e Oliveira et al. (2008) propuseram cdds em trabalhos de Optica hidroldgica e
de estimativa de propriedades radiativas.

Em algumas aplicacdes pode ser mais interessaatemeddidas experimentais dos
momentos da intensidade da radiacdo, sendo até anpessivel em alguns casos obter
medidas no interior do meio, e ndo somente no comtdo mesmo, e.g. aplicacdes em
oceonografia McCormick (1994, 1996, 2000), LeathersicCormick (1997), Sundman,
Sanchez e McCormick (1990), McCormick e Kaskas (200

Montero, Roberty e Silva Neto (2001) estimaram eficaente de absorcdo em um
meio heterogéneo bidimensional, absorvedor pureando aplicagbes em tomografia
computadorizada, empregando uma particdo de dorod@msistente com feixes divergentes
de radiacao.

Li e Ozisik (1993) estimaram o termo fonte e aetéfldade em uma superficie de
contorno a partir da medida experimental da intEd® da radiagdo que sai do meio para
diferentes angulos polares. Silva Neto e Ozisik98)9obtiveram estimativas para a
condutividade térmica e propriedades radiativasuemproblema de transferéncia de calor
por conducédo e radiacdo térmica usando medidasiergrgais sintéticas da temperatura no
interior do meio e das intensidades da radiacadueigio do angulo polar nas superficies
externas do mesmo. Silva Neto e Ozisik (1995a)mestim o albedo de espalhamento
simples, a espessura éptica e os coeficientesminsdo da funcéo de fase de espalhamento
anisotrépico em polinbmios de Legendre, tambémdgeamedidas da intensidade da radiacéo
emergente com dependéncia no angulo polar. Li eg¥a997) resolveram este mesmo
problema, com o mesmo tipo de dado experimentaphregando um algoritmo genético,
enquanto Silva Neto e Ozisik (1995b) usaram o nuéttel Levenberg-Marquardt. Pinheiro
(2004) usou em sua tese de doutorado o método denherg-Marquardt, o funcional de
Tikhonov e a funcédo objetivo construida com asadishs de Bregman e momentos da
g-discrepancia para solucionar o problema inversaransferéncia radiativa.

Kauati, Silva Neto e Roberty (1999; 2001), SilvatdNe Roberty (1998a; 1998b e
1998c) estimaram o coeficiente de extingdo totaluemmeio unidimensional homogéneo e
espalhador isotropico usando a técnica fonte-detecom medidas experimentais da

intensidade da radiagcdo que sai do meio. Kauda Sieto e Roberty (2000) estenderam a
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aplicacdo da técnica fonte-detector para meiodlesg@es anisotropicos.

Soeiro, Carvalho e Silva Neto (2000) usaram o nwétdd recozimento simulado
(Simulated Annealing para obter estimativas das propriedades térnaegsolimeros. Silva
Neto e Soeiro (2000) usaram os métodos de otinozglgial, LM e SA, para solucionar o
problema inverso de transferéncia radiativa. SNedo e Soeiro (2002) estimaram a funcdo
de fase de um espalhamento anisotropico com umaicagiio dos métodos baseados no
gradiente e estocasticos de otimizacdo globalaSieto e Soeiro (2003) usaram métodos
hibridos para obter a solucdo de formulagcGes imgdicde problemas inversos em
transferéncia de calor.

Flores et al. (2001) obtiveram a solucdo do problenaerso de transferéncia radiativa
usando programacgao matematica e meétodos hibridos.

Formulacdes implicitas de problemas inversos patanativas de parametros de
transferéncia radiativa, na qual uma funcdo custmigimizada, tém sido largamente
empregadas para a solucao de tais problemas.

Soeiro e Silva Neto (2006), Silva Neto (2002) ehiro (2004) na maioria dos casos tém
utilizado métodos baseados no gradiente para anzm¢ao da funcdo custo. Esses métodos
sdo de convergéncia local, e muitas vezes ficarfinamos em minimos locais, no entanto,
apresentam a vantagem de terem uma alta eficiéonigutacional.

Silva Neto e Soeiro (2002, 2003), Galski et al.0@0 Sousa et al. (2007) tém
utilizado outra aproximacao para a minimizacao wtacdo custo que envolve métodos de
otimizacdo global, com um crescente interesse esc@b aos métodos estocasticos, em
particular as heuristicas bio-inspiradas. Com aléempntacdo desses métodos consegue-se
uma aproximacao muito precisa do minimo global, masn custo computacional muito
elevado.

Silva Neto e Soeiro (2005), Soeiro, Soares e et (2004) em varios trabalhos
tém empregado uma combinacdo de métodos baseadgsadiente com os meétodos de
otimizacdo estocasticos para a solucdo de problenvassos. Nessas aproximacdes, 0s
meétodos estocasticos tém sido usados para obteraighs para os métodos baseados no
gradiente. E uma tentativa de aliar a eficiéncimmatacional dos métodos baseados no
gradiente com a garantia de convergéncia de untdosa implementacdo dos métodos de
otimizag&o estocasticos.

Muitas abordagens tém sido desenvolvidas paraemncdd da solucdo dos problemas
diretos e inversos em transferéncia radiativa. Blans Travis (1974) e Lenoble (1977)

revisaram metodos para a solucdo do problema dirattransferéncia radiativa, produzindo
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excelentes artigos, e McCormick (1992) realizou esmo com relagdo aos problemas
Inversos.

Recentemente métodos estocasticos de Monte Cadasolucdo do problema direto
tém despertado interesse crescente entre os padopds, entre eles, Maurente, Vielmo e
Franca (2007), Chen e Liou (2006), Battaglia e Meaani (2005) e Postylyakov, (2004), bem
como variantes do Método das Ordenadas Discreta§gyan e Selcuk (2007) e Chalhoub
(2003, 2005), que foi inicialmente proposto por Mit943) e Chandrasekhar (1944, 1950).

Comparacdes entre os varios métodos para a saliecpmoblemas diretos e inversos
em transferéncia radiativa tém sido realizadasapmns pesquisadores: Jensen et al. (2007)
Bulgarelli, e Doyle (2004), Chalhoub et al. (200@palhoub, Campos Velho e Silva Neto
(2007), com o intuito de obter maior rapidez e ig&x na solucdo de tais problemas, mais
particularmente no que diz respeito a aliar cordmca com baixo custo computacional.

Redes neurais artificiais (RNA) tém sido utilizadesra a solucdo de problemas
inversos em transferéncia radiativa e conducaabbe. Bokar (1999) usou RNA para estimar
parametros de transferéncia radiativa e Boillere@axlet e Le Bail (2003) usaram RNA para
obter propriedades térmicas de amostras de alimento o objetivo de manter a seguranca e
gualidade dos alimentos.

Recentemente, numa tentativa de obter uma hibg@iizaentre os métodos para a
solucdo do problema inverso em transferéncia iigdigue sejam mais rapidos e eficientes,
Soeiro et al. (2004) e Soeiro, Soares e Silva N2d@4) tém empregado RNA para obter
estimativas iniciais para o0 método de otimizacad.eeenberg-Marquardt (LM). Soeiro e
Silva Neto (2006) usaram RNA para obter estimatinésais para a solugédo do problema
inverso de transferéncia de calor para um meio doas camadas. Chalhoub, Silva Neto e
Soeiro (2007) tém obtido solucdes pelo método det&i€arlo (MC), com diferentes niveis
de precisdo, para serem utilizadas no treinamen®NA, tornando-as bastante robustas para
produzir estimativas para as incognitas, mesmo gaueEasos teste com dados experimentais
corrompidos por ruidos.

No entanto, o uso de RNA para a solucdo de taoefagputacionalmente complexas
pode levar a resultados pouco exatos, devido pahuiente ao confinamento em minimos
locais sobre a superficie de erro. Uma solucaoiypelgsara tal problema é aplicar o principio
cartesiano de se dividir um problema complexo emoséaproblemas mais simples,
distribuindo tarefas entre um determinado numercegj@ecialistas, que sdo RNA do tipo
Perceptron de Multiplas Camadas (MLP), que divaid espaco das entradas em um

conjunto de subespacos.



33
O tema e sua relevancia

Haykin (2001) afirma que uma combinacao de espsi@alconstitui o que se chama
maquina de comité. Basicamente, a maquina de camitdina todas as solu¢des individuais
dos especialistas em uma solucdo Unica e globa, syypostamente € superior aquela
alcancada por qualguer um dos especialistas indilitente.

As pesquisas com maquinas de comité tiveram irdoim Nilsson (1965) que foi
guem idealizou a primeira maquina de comité, qaecenstituida por uma estrutura formada
por uma camada de perceptrons elementares seguida gerceptron de votacdo na segunda
camada. A partir dai, devido a sua praticidadeaef@d na generalizacdo do aprendizado e
baixo custo computacional extra, as maquinas deit€éotém sido utilizadas de forma
crescente durante a ultima década em diversodhicabde varios pesquisadores em amplas
areas de interesse cientifico e tecnologico.

Magoulas e Dounias (2007) escreveram sobre o usatelggéncia Computacional na
medicina, mostrando o continuo crescimento do eést&r nos métodos de inteligéncia
artificial a partir de 2001, mais notadamente dé52para cé, onde a técnica de maquina de
comité ocupa o quarto lugar das metodologias detilzadas, com 273 publicacbes até
2006, onde 35% das pesquisas se concentram emosiEgs medicos. Dentre esses
trabalhos de pesquisa realizados muitos se coacerdgm classificadores multiplos, com o
intuito de melhorar a performance de classificagéqui citaremos alguns deles, em varias
areas e de forma geral.

Silva (2005) em sua dissertacdo de mestrado prapdslizacdo de uma maquina
estatica de comité formada por redes neuraiscaisitipo MLP, como uma nova estratégia
para classificar nd6dulos mamogréficos, que podemidemtificados por radiologistas por
meio de exames de mamografia como benignos ou moaligusando processamento de
imagens para classificar as caracteristicas doglo®de acordo com a forma, a textura e a
nitidez da borda.

Cho e Won (2007) utilizaram uma maquina de conot@posta por um conjunto de
redes neurais artificiais e um combinador Bayesizngaida, aliados a métodos estocasticos
sobre subconjuntos de genes para classificar véipos de canceres. Minku e Ludermir
(2008) apresentaram o meétodo CONE (Construct Nelwatwork Ensembles) que
explicitamente particiona o espaco de entrada edrae um método de agrupamento que
assegura a diferentes redes neurais se espe@alizan diferentes regidbes do espaco de
entrada, trabalhando de acordo com a maxima digdoonquistar, com o objetivo de

aumentar a exatidao dos resultados.
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Carcenac (2007) apresentou uma arquitetura vemsatiodular de redes neurais
artificiais integradas para reconhecimento em svg@ylucido de imagens de faces humanas
de baixa resolucéo inicial. Cada médulo era um Mtéinado com o método de Levenberg-
Marquardt. Juntos esses moddulos de construcdo iggnéoram utilizados para obter
resultados finais de imagens de faces humanas pen ®solucado a partir da combinacgao de
imagens de saidas de baixa resolucdo com imagemssidas de alta resolucdo, obtidas
individualmente por cada bloco genérico.

Maglogiannis, Zafiropoulos e Anagnostopoulos (20@0puseram o uso de um SVM
(Support Vector Machine) para prognosticos e diatiods de cancer de mama, comparando
0s resultados com os obtidos usando classificad®agesianos e com 0s obtidos usando
redes neurais artificiais.

Silva, Hernandez, e Rangayan (2008) utilizaram un@guina de comité, cujos
componentes eram redes neurais artificiais doMp®, para classificar massas achadas em
mamografias, como benignas ou malignas, comparasdeesultados com os obtidos por
MLP (Multi-Layer Perceptrons), SLP (Single Layer ré&potron) e por LDA (Linear
Discriminant Analysis) os testes foram realizadili&zando a distribuicdo student-t.

Silva e Thomé (2003) abordaram o desenvolvimentandeprototipo que utiliza um
time de redes neurais artificiais para o reconhectmde caracteres manuscritos. O processo
de desenvolvimento envolve também a avaliagdo denal métodos de extracdo de
caracteristicas. Na analise dos resultados o desdgralcancado pelo protétipo € compara-
do ao alcancado pelo ser humano.

Puma-Villanueva e Zuben (2008) utilizaram uma magule comité de redes neurais
artificiais para predicdo de séries temporais. &w®ies et al, (2004) usaram uma maquina de
comité de redes neurais artificiais para classificeagens obtidas por LIDAR, para deteccao
remota de incéndios florestais.

Castro, Braga e Andrade (2005) aplicaram um modekemble de redes neurais
artificiais para previsédo de séries temporais réaegonarias.

Goodband, Haas e Mills (2006) apresentaram um mbgoritmo, MEM — mixture
expert model, que produz uma arquitetura aproxintditiaa para mapeamento continuo, na
aplicacdo de terapia com radiagcdo modulada a assghlhamento de fétons. O algoritmo
utiliza o fuzzy — C means clustering algorithm parparticdo dos dados antes de iniciar o
treinamento. Uma reducao do tamanho dos conjurgdsethamento permite a utilizacéo do
algoritmo de Levenberg-Marquardt, resultando nuedaigéo do erro de validacédo e no tempo

de treinamento em relagcéo ao que uma simples Rd&heah.
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Hornburg (2007) utilizou uma maquina de comité ddes neurais artificiais para
filtragem de e-mails classificando-os como spam$@arspams, comparando os resultados
obtidos com outros métodos.

Paula et al. (2005) propuseram um sistema de #@&dedb baseado no padrdo de
digitacdo humana, usando uma combinacao de RNApddLVector Machine (SVM).

Hirayama et al. (2004) usaram uma maquina de coroit@osta por dez RNA, em
paralelo, para reconhecimento da qualidade de vdpoélcool combustivel e do poder
calorifico do gas combustivel GLP em um nariz élatro, obtendo 97% de acerto.

Coelho (2006) propbs em seu trabalho de dissertdgdmestrado, o uso de uma
metodologia de criacdo de ensembles, para probldmatassificacdo de padrdes através de
voto majoritario em fronteiras de decisdo, ondeasponentes sdo redes neurais artificiais
tipo MLP. Coelho afirma que para que um ensembiesgmte um desempenho superior aos
dos componentes individualmente, é preciso queoogonentes tenham bom desempenho
individual, o que n&o ocorre sempre. Portanto, whese escolher os componentes que
apresentem os melhores desempenhos individuaispamaor o ensemble (Esta metodologia
é valida também para as maquinas de comité de RNA).

Magalh&es (2007) propos em seu trabalho de dig&ertde mestrado, a elaboragéo de
um estudo em arquiteturas de agrupamentos de medeais artificiais (maquinas de comité e
redes modulares) fazendo uso de outros paradigmalgoeitmos de aprendizagem de
maquina em um ambiente de alto poder de processanfeluster). As pesquisas com
maquinas de comité de redes neurais artificiaia pasolucdo de problemas inversos em
transferéncia radiativa € algo ainda bastante ignip. Destacam-se entre essas pesquisas 0S
seguintes trabalhos realizados:

1. Gil et al. (2008) utilizaram uma maquina de contiééredes neuro-fuzzy
combinada com redes neurais artificiais em casqmeg a solucdo de
problemas inversos em transferéncia radiativa.

2. Oliveira et al. (2008) propuseram uma maquinaaieit® de redes neurais
artificiais do tipo estatica para solucionar o peola inverso de
transferéncia radiativa, em que o combinador ddasda maquina de
comité consiste de uma rede neural tipo MLP desmestalbem quatro sub-
redes neurais simplificadas, cada qual usada fdatex estimativas para

cada parametro radiativo isoladamente.
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1.2 O problema e sua solugéo

O objetivo geral deste trabalho é a solucdo de oblgma inverso em transferéncia
radiativa, ou seja, a determinacdo das propriedadkativas: a espessura Optigao albedo
de espalhamento simples e as refletividades difusas e p,, que representam 0 processo

fisico do modelo, i.e., um meio participante, cinzamogéneo e unidimensional, a partir do

conhecimento de dados simulados computacionalmﬁntd)tidos adicionando-se um ruido
pseudo-randdmico as intensidades de radiacdo adimulobtidas a partir da solugédo do
problema direto em transferéncia radiativa.

Para a solucdo do problema inverso em transferémaclmtiva sdo usados dois
modelos de maquinas de comité de redes neurdigiaiti do tipo estatica que utilizam a

média aritmética de conjunto (ensemble), conforroendiguracdo mostrada na Figura 1.
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Figura 1: Estrutura da maquina de comité de redegars artificiais.

O primeiro modelo de maquina de comité usada patecisnar o problema inverso
objeto deste trabalho consiste de uma maquinapdoestatica classica, que efetua a média
aritmética do conjunto das saidas das redes neespéxialistas que a compdem produzindo
entdo, a saida global da maquina de comité que wsBEa estimativa para o vetor dos
parametros radiativos, solucdo do problema invens@uestao.

O segundo modelo de maquina de comité usado épunapsta inovadora deste
trabalho de dissertacéo, que consiste de uma &ardg modelo da maquina estatica anterior
adicionando-se ao combinador de saida desta uneaneagral do tipo MLP, que utiliza o
vetor média aritmética das saidas das redes nagpésialistas como excitacdo de entrada,

sendo entdo treinada através de um processo contieBu mapeamento entrada-saida
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supervisionado, produzindo ap6s a fase de trein@mestimativas para os parametros
radiativos que sao a solucao do problema inverggmteste trabalho.

A motivacdo principal para a utilizacdo de maquidascomité de redes neurais
artificiais na solucéo do problema inverso em ftiendésicia radiativa deve-se ao fato de que o
seu uso nas diversas areas do conhecimento aengfitecnoldégico tem comprovado a
ocorréncia de todos aqueles beneficios decorrelnteso de redes neurais artificiais, como
por exemplo, nao-linearidade, mapeamento de ensaida, adaptabilidade, robustez,
plasticidade, etc; além de apresentarem, de foremal,gum resultado global na fase de
generalizagdo melhor do que aqueles obtidos poa ecada das RNA isoladamente,
incorrendo apenas em um pequeno acréscimo comusheixtra .

O objetivo especifico deste trabalho esta na comgfardos resultados obtidos com as
maquinas de comité com aqueles obtidos com as RWNl&damente, comprovando que 0s
primeiros sdo em geral melhores do que os segumadlrs, de mostrar que a maquina de
comité com um MLP integrado ao seu combinador, proposta inovadora deste trabalho de
dissertacdo, apresenta resultados tdo bons ou meeldo que os obtidos com o modelo
classico de maquina de comité do tipo estatica, efeua apenas a média aritmética das
estimativas obtidas pelas RNA especialistas enteeinador.

As RNA especialistas usadas para compor ambos dslasode maquina de comité
sao do tipo MLP e apresentam quantidade de canoad#ias variando de uma a duas.

A obtencdo de estimativas para os parametros iramdatisando as redes neurais
especialistas isoladamente e a obtencdo de est@mgiara os parametros radiativos usando
maquinas de comité sdo buscadas para uma posterigraracdo dos resultados obtidos
guanto a exatidao, precisao e do custo computd@oralvido da seguinte forma:

1. Comparacao entre os resultados obtidos por meicada uma das RNA
especialistas isoladamente com aqueles obtidosnpar de cada um dos
dois modelos de maquina de comité usados; e

2. Comparacao dos resultados obtidos com ambos oslosadke maquina de
comité entre si, inclusive antes e depois da selelgd melhores RNA
especialistas que as constituem.

Os padrbes usados no treinamento das RNA esptagales da rede neural do
combinador da maquina de comité, de modelo inovador proposto, foram gerados através
de repetidas solucbes da versao linear da equacBoltzmann, que é usada para modelar o

problema direto de transferéncia radiativa (OZISIK, 1973).
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1.3 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacdo divide-se em cinco capitulos ep@mdice. No capitulo 1 tem-se a
introduc&o onde se discute a relevancia do temme \&rias aplicacdes, além de uma breve
revisdo bibliografica, a motivagdo para este ttada dos objetivos geral e especifico do
mesmo.

No capitulo 2 sédo apresentadas as formulacdesuedssl do problema direto e do
problema inverso em transferéncia radiativa.

No capitulo 3 € descrito um breve histérico e ussumida fundamentacao tedrica
sobre redes neurais artificiais e maquinas de €onht redes neurais artificiais, além da
modelagem e formulacdo matematica de redes neantfisiais e maquinas de comité de
redes neurais artificiais para a solucéao do proalewerso em transferéncia radiativa.

No capitulo 4 sdo apresentados os melhores ressltados maiores progressos
obtidos, no que diz respeito a precisado e exatal@m do desempenho das RNA especialistas
e dos modelos de maquinas de comités aplicadosapsuwa obtencado, por meio de tabelas e
curvas de performance, geradas a partir do Newaldtk Toolbox do software MATLAR
A metodologia aplicada é descrita e uma discusséoesos resultados, comparando 0s
obtidos com as RNA isoladamente, com aqueles abtidm as maquinas de comités e com
as maquinas de comités entre si.

O capitulo 5 conttm a conclusdo do trabalho, onddesgcrita e analisada a
metodologia aplicada para a realizacdo do mesmmoaediscussao quanto a sua eficacia e dos
objetivos atingidos, além de sugerir a aplicacdouwteos meétodos e linhas de trabalhos com o
objetivo de resolver o problema inverso em tra@sfeia radiativa.

Finalmente, o apéndice A, onde sdo mostrados pdo o tabelas e curvas de
performance, geradas a partir do Neural Networkbimodo software MATLAE, todos os
testes realizados, incluindo aqueles que nao fa@miderados entre os melhores resultados

e, que portanto, ndo foram incluidos no capitulo 4.
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2.1 Problema direto em transferéncia radiativa

O problema direto em transferéncia radiativa emomearticipantes, i.e. meios
absorvedores, emissores e espalhadores isotropmoegéneos ou heterogéneos, consiste no
calculo dos valores da intensidade de radiacdo,t@to dominio espacial e angular,
considerando-se conhecidas a geometria (a espeéfivea do meio), as propriedades
radiativas do meio (a espessura Otica, o albedesgdalhamento simples e as refletividades
difusas), o termo fonte e as condi¢cdes de contor®g,as radiagbes externas incidentes nas
superficies laterais do meio (SILVA NETO; BECCENERDI09, p.25 - 27).

2.1.1 Formulacdo matematica do problema diretoransteréncia radiativa

Considerando-se o problema de transferéncia readiam um meio participante,
(absorvedor, emissor e espalhador), unidimensitwahogéneo, (os coeficientes de absorcéao
e espalhamento independem da posi¢éo), espallsarmpico, com simetria azimutal, cinza
(as propriedades radiativas do meio independenodgpemento de onda da radiagéo), com
superficies refletoras difusas e sujeitas a incidéde radiacdo externa com intensiddees
f,. A situacéo fisica aqui considerada esta repradarésquematicamente na Figura 2, dnde
€ a espessura fisica do meig € a espessura Optica do meio, caracterizando prooento

de penetracéo da radiacdo no meio.
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Figura 2: Meio participante, cinza, homogéneo, imméthsional com superficies internas
refletoras difusas e submetido a incidéncia deagddi externa de intensidades f, (SILVA
NETO; BECCENERI, 2009, p.18).
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A formulagdo matematica do problema direto de fea@acia radiativa no meio
representado na Figura 2, considerada para regemaapente, representando a interacao
entre a radiacdo e o0 meio, é dada pela versaa lde&quacédo de Boltzmann, conhecida

também como equacéo de transporte (OZISIK, 1973),

ol (x, ) os (1 , o
s + BI(x, 1) =—Sj p(u, u)ICe,p)du + S(x, 1) ;
x 2 )4
O<x<L-1<u<1 (1a)
100,18) = f,(u) + 2py [ 100, —p) p'dp’s >0 (1b)
IL,1) = f() + 2p, [ I(L,1)p'dp’s <0 (1c)

ondel representa a intensidade da radiagé®a coordenada espacialp cosseno do angulo
polar & (angulo entre o eix@-positivo e a direcdo do feixe de radiacdo espalhad o
coeficiente de espalhamensfix, u) uma fonte interna de radiacagqee p, as refletividades
difusas nas superficies internas do meio, resgentnte enx = 0 ex =L, p(uu’) é a

funcao de fase, g€ o coeficiente de extin¢ao total.

B =kq+ o (2

ondek, é o coeficiente de absorcao.

Aqui é utilizado o sistema de coordenadas esf&riconsiderando simetria azimutal.

A funcdo de fasep(u,u’) representa a densidade de probabilidade da radiaca
incidente na direc@®’, ondeu’ = cos6’, ser espalhada na diregdoondeu = cos6, e aqui €
escrita como uma expansdo em polinémios de LeggiftSIK, 1973), de acordo com a

equacao (3)

p(u, i) = Xno(2n + 1) fu P, (WP, (1) (3)
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comfy = 1, sendd, os coeficientes da expansédo. A funcdo de fasesepta a distribuicao
angular da radiacdo espalhada e independe do argutoutal. Como neste trabalho

considera-se 0 caso de espalhamento isotropicdVlize 0, da equacéo (3) resulta

p(u, ) = Po(WPy(u') =1 (4)

Quando a geometria, as propriedades radiativas eomrdicoes de contorno s&o
conhecidas, o problema de transferéncia radiabwadlado com as equacdes (1) pode ser
resolvido fornecendo os valores calculados da $idede de radiacab(x,u), em todo o
dominio espacial,0 <x <L, e angular,-1<u<1. Este € o problema direto de
transferéncia radiativa em um meio homogéneo umdsgional.

Em problemas referentes a transferéncia radiatiliaaise a variavel otica, definida

como

dr = pdx = 7 = [, pdx’ (5)

Considerando a integracdo em todo o dominio edpatai@m-se a espessura oGtica do

meio,

L ’
7o = [, Bdx (6)
gue para um meio homogéneo corresponde a

To = fL (7)

Dividindo a equacéo (1a) pelo coeficiente de eginiptals definido na equacao (2) e
empregando as definicdes da variavel otieada espessura oOtieg nas equacdes (5) e (6),
respectivamente, e considerando a emisséo do fenteSx,y) como desprezivel em relacao
a radiacdo externa incidente sobre o meio, obtémesguacdo do problema de transferéncia

radiativa na sua forma adimensional (OZISIK, 1973),
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al(t, 1) w (1 o
Fra I(t,p) = —f I(t,p)dp ;
T 2 -1
0<7<71)—-1=<pu<1 (8a)
100,1) = f() + 2py [ 100, —p) p'dp’s >0 (8b)
I(to, 1) = () + 2p; [, 1(To, w)'dpts 1< 0 (8¢c)

ondew € o albedo de espalhamento simples, que correspomnazao entre o coeficiente de
espalhamento e o coeficiente de extin¢ao total

(9)

Os demais simbolos nas equacdes (8) ja foram de§ir@nteriormente.

2.1.2 Solucdo numérica do problema direto em tem@stia radiativa

A abordagem utilizada aqui para a solucdo do pnoblelireto em transferéncia
radiativa € o emprego do Método das Ordenadasddisc,), de Chandrasekhar (1950) e o
Método das Diferencas Finitas (SMITH, 1985).

Os efeitos devidos a uma possivel diferenca dasdsdle refracdo do meio em estudo
com relacdo a sua vizinhanca ndo séo levados esideoacao.

Supondo conhecidas as propriedades materiais do enas condicbes de contorno
impostas, o problema descrito pelas equacdes g per resolvido, fornecendo os valores
das intensidades de radiacdo calculadas em todpsnies do dominio espacial e angular
(PINHEIRO, 2004, p.22).

As intensidades de radiagdes calculadas que emedgemeio e as condi¢cbes de

contorno sao representados esquematicamente na Bigu
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condicao de contorno intensidade da radiacéo
(M7 """\ emergente ent = 1,
170, W) .
Q | “(to, 1) 4> 0

P N

170, W) |~ (to, W)

intensidade da radiaggdo ~_ —~_—_—V condi¢&o de contorno

emergenteent =0
g x=0 X=L

Figura 3: Representacdo esquematica das intensidadadiacdo calculadas e das condi¢des
de contorno do meio (PINHEIRO, 2004, p.21).

A solucédo de uma equacéo integro-diferencial em negido implica na obtencao dos
valores para a variavel dependente em cada pontegi@o. Computacionalmente, apenas
pode-se lidar com uma regido continua se for détea uma férmula analitica para a
solucéo do problema. O computador pode, entdoutdemado para calcular a solucdo em
qualquer ponto desejado da regido, com o uso déssala. Todavia, ho caso de técnicas
numeéricas de solugéo, ndo é possivel tratar aoegi@idada como continua, j& que o método
numeérico obtém a solugdo em pontos discretpgt)( Contudo, nada impede que sejam
escolhidos alguns pontos dentro da regido e apmslas calcular a solugcdo do problema
(PINHEIRO, 2004).

Com base no paragrafo anterior, a Figura 4 mostlanoinio continuo e a respectiva
discretizagdo que é usada na obtencdo da solucfmbema considerado, assim como as
fronteiras do meio onde séo impostas as condigdesmtorno.

Na Figura 5 é representada a discretizacdo do dmnaimgular. Na Figura 6 é

representada a discretizagdo do dominio espacia pameio participante homogéneo
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unidimensional.

' 7 8 Marcha para a frente com g 0
1 1
condiciio de contorno
H>0
T=1, Lo
Tt=0 T t=0 a4
condicfio de contorno
£<0
1 -1 ; :
S
AT
<:| Marcha para tras com # <0
(a) ()

Figura 4: (a) dominio continuo e (b) malha compotad (PINHEIRO, 2004 p.24).

H f# 20

<0
>
H=-1 ’/\.\ ; H

=10

I
—

Figura 5: Discretizacdo do dominio angular]l < u <1 (SILVA NETO; BECCENERI,
2009, Cap. 3, p. 24).

Figura 6: Discretizacdo do dominio espacial paran@o homogéneo unidimensional,

0<7<T7,.
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Considerando as discretizacdes dos dominios angulaspacial representadas
respectivamente nas Figuras 5 e 6, obtém-se astilisgdes para as intensidades de radiagéo

paraNy pontos do dominio espacial e pMaontos do dominio angular

IL = I(ty, ) (20)
com
T;,=(0—-1DAr,i=1,2,..Nyem=1,2,..M (11)
onde
—_"o
At = N1 (12)

A solucédo da equacdo linearizada de Boltzmannafoente com as condicdes de
contorno, representados pelo problema de valorodeoomo dado pelas equacgdes (8) é feita
através de uma discretizacdo angular empregand@todo das ordenadas discretas com
guadratura Gauss-Legendre (CHANDRASEKHAR, 1950)BRAMOWITZ; STEGUN,
1965) de ordenM, i.e. Sy, e uma aproximacao por diferencas finitas pars@etizacdo do
dominio espacial.

O termo integral no lado direito da equacéo (8allstituido entdo, pela quadratura
de Gauss-Legendre (CHANDRASEKHAR, 1950), (ABRAMOWYI|TSTEGUN, 196%

. 1 ’ I~ .
¢ =2 1@ u)dy =230 anlh (13)

onde,a,,n=1, 2, ...M, sdo os pesos da quadratura correspondentesraos pe colocacéo,
Hn.-

Os valores dos pesos e dos pontos de colocacimdeatura de Gauss-Legendre aqui
utilizados, estdo na Tabela 1, ctMr= 20.
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Tabela 1: Pontos de colocacdg, e pesos correspondentes, para a quadratura Gauss-
Legendre conM = 20 (ABRAMOWITZ; STEGUN, 1965).

u a

I = —pz0 = 0,0765265211 0,1527533871
Mz = —pyo = 0,2277858511 0,1491729864
13 = —pyg = 0,3737060887 0,1420961093
My = —py7 = 0,5108670019 0,1316886384
M5 = —py6 = 0,6360536807 0,1181945319
Mo = —pys = 0,7463319064 0,1019301198
Hy = —pya = 0,8391169718 0,0832767415
Mg = —pq3 = 0,9122344282 0,0626720483
Mo = —py2 = 0,9639719272  0,0406014298

Hio = —p11 = 0,9931285991 0,0176140071

Na Tabela 1 observa-se que

. M
Um—iv1 = —Hi comu; >0,i=1,2, i (14)

. M
Ay—i+1 = Aj, 1 = 1, 2, ,; (15)

Considerando aproximacdes por diferencas finitamngadas e atrasadas para o primeiro

termo do lado esquerdo da equacéao (8a) obtém-se

aI(t,1) gy i

m m
~ = 6a
ot (Ti M) AT (1
e
21(z,W) Ly — It 6
o lwpm) A7
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Das equacdes (8), (13) e (16) obtém-se entédo

i+1 _ (1 _ AT\ i 4 AT

[+ = (1 um) Ih+q (17a)
i-1 _ At _ AT
[l = (1 + um) Ih=""q (17b)

A equacao (8b) que representa a condicdo de conttansuperficie em = 0, é

aproximada por

M
In = fi(m) +2p1 X u_ anlinlly ,ondem=1,2, .. (18a)

7+1

A equacado (8c) que representa a condicdo de canttensuperficie em = 7o €

aproximada por
I = fo(ttm) + 2P, Tn% anpinly* ,ondem= 2+ 1,2 +2,..,M  (18b)

A partir da equacdo (18a) é realizada uma marcia frante, de acordo com a

Figura 7, sendo calculados os valored/fié com a equacéo (17a), pama=1, 2, % , €

i=1,2, ..N,— 1.

condicao de contorno

=0 T=170

Figura 7: Esquema representativo da marcha pareefre

A partir da equacgdo (18b) é realizada entdo umahagpara tras, de acordo com a
Figura 8, sendo calculados os valoresifé com a equagéo (17b), para= %+ 1, %+

2,..,M,ei =N, N, —1, ..., 2.
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condig&o de contorn
T=170

'2 ------ HH

Figura 8: Esquema representativo da marcha paa tra

As marchas para frente e para tras obedecem a aregso iterativo, que segue até

gue um critério de parada seja satisfeito, commeke tem-se a convergéncia dos valores da
intensidade de radiacdo, que pode ser verificadavéd do erro relativo dado pela

equacéao (19)
(19)

PHL i \P

(1in)
(1h)"

ondee € uma tolerancia requeridapeum numero de iteracdes estabelecido a priori.eNest

trabalho o critério escolhido foi 0 nimero de igéesp.
Ao final do processo iterativo das marchas panatére para tras, as intensidades de

radiacdo que emergem efetivamente do meie e er = 7o S&o dadas por

g =1 —p)lyn, params= %+ 1, %+ 2, ..M (20a)
Iy = (1= p)ly, param=1,2, .= (20b)
=1 ou 2, séo

O albedo de espalhamento simples as refletividades difusag com]
grandezas cujos valores estédo no intervalo [0,Hspessura oOticg € uma grandeza positiva

nao possuindo limite superior. Porém, para a soldgd problemas inversos em transferéncia

radiativa usando métodos iterativos, é necesséfiniduma regido de busca para os valores
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das incégnitas, sendo entdo escolhido um valor m&xj, usualmente entre 2 e 10, exceto

quando indicado de outra forma. Aqui escolhemos 1,0. Pode-se entdo resumir,

0<w<1 (21)
0<p;<1, j=1lou2 (22)
0<719<T1, (23)

ondet, € um limite superior artificial escolhido de aamrdom o problema que se deseja
resolver. Analogamente, este procedimento usadm gpaspessura Otica € adotado para as
intensidades das fontes externfsg f,, bem como para os coeficientes de absorcdo e de
espalhamentd, eos (SILVA NETO ; BECCENERI, 2009, p.23).

2.2 Problema inverso em transferéncia radiativa

Antes de se definir o que € um problema inversaramsferéncia radiativa deve-se
considerar o problema direto descrito na subsechor@presentado esquematicamente na
Figura 2 para um meio homogéneo unidimensional.

A radiacao externa incidente nas superficies deooom entra no meio e interage com
0 mesmo. Para este processo, que envolve os fenéntenabsorcédo e de espalhamento,
dispbe-se de um modelo que é descrito matematidanpete versdo linear da equacgéo de
Boltzmann. Para o caso aqui considerado, i.e. uno rhemogéneo unidimensional, a
formulacdo matematica do problema é descrita pejaacoes (1) ou (8).

Quando a geometria, as propriedades radiativas eomrdicoes de contorno séo
conhecidas, o problema de transferéncia radiatbge [ser resolvido fornecendo os valores
calculados da intensidade de radiacéo. Este éubepna direto (PD).

De acordo com a representacdo esquematica na Eiga)raa partir do conhecimento
dos fendmenos envolvidos em um determinado procagso sendo considerado o fenbmeno
de transferéncia radiativa, e do modelo matematisado para descrevé-lo, incluindo a
geometria do meio sob andlise, e de uma causa @dah@or exemplo as intensidades de
radiacdo incidentes nas superficies de contornmeio participante, pode ser calculado o

efeito, ou seja a intensidade de radiacao calclidadgualquer ponto do dominio espacial e
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angular do meio. Portanto, a incégnita do probleatinato de transferéncia radiativa, é a
intensidade de radiacdo calculada.

Considerando-se agora que a condicdo de contoen@ intensidade de uma ou das
duas fontes externas de radiacdo, e/ou as progdsdadiativas do meio, i.e. 0s coeficientes

de absor¢cdo e de espalhamento e as refletividaflsas] ndo sdo conhecidos. Porém, estdo

disponiveis valores experimentais da intensidadeadm(;éo,?, medidos externamente ao
meio conformeepresentado na Figura 10.

E possivel entdo determinar as incognitas do pmublex partir destes dados
experimentais, ou seja, é possivel determinar sacae. as intensidades da radiacdo externa
incidente, e/ou o que se desconhece do processoespae sendo investigado, i.e. as
propriedades radiativas, a partir dos valores noadieikperimentalmente da radiacdo que
emerge do meio. Este € o Problema Inverso (Plyxeseptado esquematicamente na
Figura 9(b).

Solucéo do Problema Direto

»
»

Causas Efeito ?
Processo
:> (Modelo Matematico) |:>
Informagao Incgnita
conhecida

(@) Problema Direto

Solucédo do Problema Inverso

d
<«

Causas ? Efeito
Processo?
I::> (Modelo Matematico)? :>
incégnita
Dados
Incégnita Experimentais
conhecidos

(b) Problema Inverso

Figura 9: Representacao esquematica do problemt® da) e do problema inverso (b) [Fonte
adaptada de: SILVA NETO, 2007].
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2.2.1 Formulacdo e solucdo do problema inverso em tredrsf@ radiativa

p=] =
A | ucn wen | A8
A e
+—— J|:.t=—1 gf':":l —_—
.t// \\n.
¥ pi=10
H=Cosd
>
=0 =T

Figura 10: Representacdo esquemética de um meioipante homogéneo unidimensional e

da radiagdo que emerge do mesmo com intensiﬁadeque € medida experimentalmente
(SILVA NETO; CAMPOS VELHO, 2009, p. 35).

Neste trabalho, como ja mencionado anteriormentecapitulo 1, o objetivo é a
solucéo do problema inverso em transferéncia ligdigara a determinacédo das propriedades

radiativas do meio homogéneo unidimensional reptade na Figura 2, ou seja, a obtencgao

do vetor das incégnité%, dado pela equacéao (24)

Z = {TO' ‘U’PLPZ}T (24)

cujos elementos sédo determinados utilizando osreslalas intensidades experimentais
Y ={v}",1=1,2,...N. O superescritd é indicativo da transposta.
Como dados experimentais reais nao estdo dispsn&eaionstruido um conjunto de

dados computacionais simulados com
Y, = Iexpl = Icalcl(Zexato) +on (25)

onde I, representa os valores calculados da intensidadediacdo usando os valores

exatos dos parametrds,..:o, que em uma aplicacdo real ndo estdo disponiveisjas

estimativas se quer determinar com a solucdo dblgyma inversog representa o desvio
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padrdo dos erros dos dados experimentais, representa um numero pseudo-randémico

gerado no intervalo[-1,1].



3 FUNDAMENTOS SOBRE REDES NEURAIS E MAQUINAS DE COMITE E SUA
APLICACAO A SOLUCAO DO PROBLEMA INVERSO EM TRANSFER ENCIA
RADIATIVA

Antes de ser apresentada a solucdo do problemesmeen transferéncia radiativa
aplicando redes neurais e maquinas de comité, dissertado um breve histérico e

fundamentacéo tedrica sobre redes neurais e magigneomité.

3.1 Histdrico sobre redes neurais e maquinas de caén

As redes neurais artificiais e as maquinas de €odetredes neurais artificiais estao
ambas inseridas na linha conexionista do estudotdigéncia Artificial (1A), linha essa que
visa @ modelagem da inteligéncia humana imitanestraitura neuro-fisica e a funcionalidade
do cérebro, de seus neurdnios, e de suas inté&régd8IONDI NETO et. al., 2009).

O cérebro humano é uma estrutura biolégica queepsacinformacfes de forma nao
linear e paralela. A proposta de se criar uma tesauartificial imitando a estrutura
neuro-fisica e a funcionalidade do cérebro humaramelando assim, a inteligéncia humana,
foi formalizada quando McCulloch e Pitts (1943) guseram um primeiro modelo
matematico simples para um neurénio, que modelduacionamento de operacdes da logica
binaria, através de um sistema de inequacdes disaber primeira ordem para representar o
conhecimento relacionado. A especificacdo automakis parametros de um neurdénio ou de
um conjunto de neurdnios (a aprendizagem) comecser @&studada por Hebb (1949) que
propds uma formulagdo explicita para a primeiraaede aprendizagem para atualizagédo
sinaptica entre células neuronais com funcionameeserito pelo modelo de McCulloch e
Pitts. Rosenblatt (1958), propds o primeiro modidaede neural artificial, que consistia de
um conjunto de neurbnios dispostos em uma Unicaadangue foi denominado de
Perceptron. Minsky e Papert (1969), analisaram adeablmo proposto por Rosenblatt,
demonstrando matematicamente que o Perceptron iemdwa apenas problemas que
apresentassem superficies linearmente separavmsasrclasses, impedindo desta forma que
a rede mapeasse problemas simples nao-lineares, ponmexemplo, a solugédo do problema
do OR exclusivo (HAYKIN, 2001).

Este fato provocou uma falta de motivacao e insergela pesquisa com redes neurais
artificiais por um longo periodo de tempo, chegamidesmo a paralisacdo. Foi quando

Werbos (1974), prop6s um novo algoritmo que polsiba o treinamento de redes neurais
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com multiplas camadas, introduzindo o conceitoreteo-propagagcdo do erro, superando
dessa forma os obstaculos levantados por Minskgper. Mesmo, assim, a época, ndo foi
dada a atencao e relevancia devidas a descobevited®ms tendo tido pouca repercusséo e
divulgacdo na comunidade cientifica. Foi entdo, gaequisas realizadas por Rumelhart,
Hinton e William (1986), resultaram na divulgacdas degras de treinamento inovadoras
idealizadas por Werbos, reavivando o interessendadaovo impulso as pesquisas com redes
neurais artificiais. A partir dai, o algoritmo d&tro-propagacéo do erro de Werbos tem sido
amplamente divulgado e utilizado (BIONDI NETO, at, 2009).

Podem-se citar, no contexto, trabalhos importadéesutros pesquisadores na linha
conexionista, que influiram no desenvolvimento daes neurais artificiais e maquinas de
comité de redes neurais, dentre eles os seguiidsow e Hoff (1960) que propuseram uma
poderosa regra de aprendizado, produzindo o atgorito minimo quadrado médio, baseado
na regra delta que é fundamentada no método deegtadiescendente; Cowan (1989) criou
um neurdnio artificial de disparo suave, baseadmmgdo logistica; Grossberg (1988) criou o
modelo aditivo do neurdnio envolvendo equac¢Oegetiidais ndo lineares; Malsburg (1973)
demonstrou o0 mapeamento auto-organizavel; Littihaw (1975) propuseram um modelo
probabilistico de um neurdnio; Willshaw e Malsb(i§76) publicaram o primeiro trabalho
sobre mapas auto-organizaveis; Kohonen (1974)omigesquisa envolvendo memoarias
associativas; Carpenter e Grossberg (1988) desmraahl a teoria da ressonancia adaptativa
(Adaptative Resonance Theory, ART); Kohonen dederuoo algoritmo n&do supervisionado
com aprendizagem competitiva, que € um modelo gemraato-organizavel (1982); Hopfield
(1982) introduziu a arquitetura de redes recorsgnteabalhando também na é&rea de
memodrias, associativas; Broomhead e Lowe (1988¢reesram os procedimentos para
utilizacdo de redes com func¢des de base radial \RBEpnik (1982) desenvolveu a Maquina
de Vetor de Suporte. Nilsson (1965) introduziu aceito de maquina de comité de redes
neurais ao idealizar uma estrutura formada por sammada de perceptrons elementares
seguida de um perceptron de votacdo na segundalaama

O recente e vertiginoso desenvolvimento de novagampiocessadores de elevado
poder de processamento e baixo custo, aliand@ & @hacidade de armazenamento com alta
velocidade, somando a isso o desenvolvimento deshalgoritmos especificos e muito
eficientes, inicialmente baseados nas pesquisa®/elbos (redes de multiplas camadas),

possibilitou o aprendizado de problemas complexoslielvado nivel de ndo linearidade, des-
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de que fossem rigorosamente mapeados. Dessa fpasaibilitou um novo impulso as
pesquisas com RNA e magquinas de comité de redesiseautificiais, com forte dependéncia
computacional (hardware e software) (WASSERMAN,2)98

3.2 Fundamentacéao tedrica sobre redes neurais aitifais

A finalidade do uso de redes neurais artificiaimméar a estrutura e o processamento
paralelo do cérebro humano. Portanto, para se @anger a légica do funcionamento das
RNA é de fundamental importancia o conhecimento attpuins conceitos basicos do
funcionamento do cérebro humano e de seus commnessenciais, 0os neurbnios. A
formacédo das conexdes entre 0s neurbnios e o émiEmid de como ocorre a aquisicdo do
conhecimento (aprendizagem) pelos mesmos, e assdaer gormaliza-lo através de um
modelo matematico é de fundamental importancia pamatendimento e desenvolvimento da
neurocomputacao (JUNIOR; COSTA, 2007, p. 9 -14).

3.2.1 O neurbnio biolégico

O neurbnio (do grego: célula nervosa) é a céludpaesavel pelo processamento do
sinal cerebral, sendo considerada a célula maiplesa do organismo humano no que se
refere a sua estrutura e funcionalidade. Além dagdes inerentes a qualquer célula do
organismo, ela possui a capacidade de processangnitir sinais contendo informacdes
(BIONDI et. al., 2009, p 84).

O cérebro humano possui cerca de cem bilh6es dé@mes. Cada neurdnio forma
entre 10.000 a 100.000 sinapses com outros nesotitalizando aproximadamente'd0
sinapses de capacidade maxima de memoria.

Os neurdnios operam sempre em grupos formando remesis ou redes neuronais
biolégicas. Através de reacdes elétricas e bioguaisnpermitem que o cérebro execute, de
modo paralelo, uma série de funcdes particularesaoefas de interesse, inclusive de
aprendizado.

A Figura 11 representa de forma bastante simplifica conex&o entre dois neurénios
de uma rede biolégica.

Um neurdnio biolégico qualquer apresenta a seguesteutura: um corpo celular,

também chamado de soma, que é responsavel pedg@aet combinacado das informacdes
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CORPO

SINAPSE

>

NEURONIO 1

i

=

ARVORE DE
AXONIO DENDRITOS

Figura 11: Rede Neural Biolégica (BIONDI NETO, &k, 2009).

oriundas de outros neurbnios; uma arvore de desdriuja funcdo € receber os estimulos
provenientes de outros neurdnios; e um axonio, guen tubo filamentar limitado pela
membrana da célula, cuja finalidade é transmitisqmi elétricos regenerativos em todo o
percurso do sistema nervoso, onde na parte terrfamab um telodendro propiciando um
grande numero de pontos de contato com outrasaséhdrvosagKOVACS; JOHNSON;
SAX, 1979, p. 281-293).

Com a finalidade de aumentar a velocidade de c@uwluips sinais elétricos dos
impulsos nervosos no interior do axonio e por diesstle isolamento, uma camada chamada
bainha de mielina recobre o axdnio (LENT, 2001)siAapse nao exerce apenas a funcao
estrutural de transferéncia de sinal entre doisréméos. Nela os sinais podem ser
amplificados ou atenuados de forma parcial ou,td&hotando a sinapse uma caracteristica
de um local de decis&o no sistema nervoso (KOVAQRS]).

A arvore de dendritos, funciona de forma geral camo captador de estimulos
oriundos de neurdnios adjacentes, que entdo sd@wzidos para o corpo celular do neurénio,
onde séo processados gerando um pulso na basebdm.aksse sinal € transmitido pelo
axbnio ao neurbnio alvo através da arvore de dmsdiliesse, tendo como ponto de conexao a
sinapse do neurdnio emissor (BIONDI NETO et. &09.

3.2.2 O neurbnio artificial

Um neurénio artificial ou elemento processador @& umidade |6gico-matematica que

modela um neurénio biolégico. Similarmente ao neiardatural, recebe um ou mais sinais
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de entrada e responde com um unico sinal de gpidgyode ser transmitido para um ou n
neurdnios adjacentes posteriores atraveés de ligagid@pticas artificiais. As intensidac
dessas ligacOes sinapticas sao representadaspgsos sinapticos e bias que pondera
sinal de entrada amplificando ou atenuando o skew."

A Figura 12 representa os elementos que compdemaurdnio artificial com um
Unica entrada. A esquerda da Figura 12, temos umdmie de uma Unica entrada sem bia:
sinal de entrad®, um escalar, € transmitido através de uma congx&omultiplica sa
excitacdo de entradapelo peso escaliw para formar o produto ponder: wp, também um
escalar. O produto ponderan = wp, chamado de funcéo de propagacao ou transfendar
net input

Input  Meurcn without bias Input  MNauron with bias

Fe———"rl-*» p'—bf—.—'"""
(-]
o N AN

a = fovp) a=fowp+b)

Figura 12: Neurbnio artificial com uma Unica eng&ra[Neural Network Toolbox,
MATLAB ©].

(entrada luida da funcdo de ativac), é entdo, o unico sinal de entrada ou arguio da
funcao de ativgéo (ou fungéo de transferéncf, que responde com a saa = f (n) =f (wp).
A direita da Figura 12, te-se um neurdwi com bias, um escalar que funciona como um
que independe do sinal de entrp, e tem valor de entrada fixado em 1. O b € um limiar
fixo para a fungcdo de ativacif que dispara quando a soma pondewp + b € maior ou
igual a zero, produzindo a saa = f (wp + b). O bias possibilita que um neurbnio apres
saida ndo nula ainda que todas as suas entradas sejas. O pesw e 0 biasb sdo os
parametros escalares ajustaveis do neuronio, eajoses sa atualizados durante o proce
de treinamento ou aprendizado. O pw e o0 biash constituem a meméria do neurénio, a
a fase de treinamento ou aprendiz

A funcao de ativacdo exerce uma funcao similar@axanio do neurénio biologic
que dispara inal de saida do neurbnio emissor para 0 neurdiwo, ao se atingir um
determinaddimiar. Na sequéncia sé&o descritagumas das principais fungi de ativacao

comumente empregadas no processamento neuraliai
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3.2.3_Tipos de funcdes de ativagéo

Ha varias possibilidades para a funcao de ativA@daYKIN, 2001, p.37, 195). Aqui

sdo mostradas as principais. Sao as seguintes:
3.2.3.1 Fungéao degrathfeshold functioh
A funcéo degrau representada na Figura 13, lim#@ida do neurdnio a 0, se a funcao

de propagacéo for menor do que 0, ou limita a saida do neurériipse o valor da funcéo de
propagacam for maior ou igual a 0. E usada com Perceptrons gassificacio de decisdes.

Figura 13: Funcéo de ativacao tipo degrausém bias eb) com bias.
3.2.3.2 Funcéo linear

A funcéo linear representada na Figura 14 é usadaaproximadores lineares em

/ +b/w

filtros.

Q
Q

g
=
>

o
)
\ .
o

(@) (b)

Figura 14: Funcao de ativacao tipo lineaj,9em bias eb)) com bias.
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3.2.3.3 Funcéo log-sigmoide

A funcédo log-sigmoide, representada na Figura 15jn@& funcdo estritamente
crescente que exibe um balanceamento adequado cemtq@ortamento linear e nao-linear
(HAYKIN, 2001, p. 40). Ela é comumente usada enesegeurais com retro-propagacao do
erro, principalmente devido a sua diferenciabilelad entrada da funcdo sigméide pode
assumir qualquer valor entre menos infinito e nvaigito, que entdo, restringe a sua saida

aos valores entre O e 1.

P, N R,

\
|
\

_——d oo

(@) (b)

Figura 15: Funcédo de ativacao tipo log-sigmoidesém bias eb) com bias.

3.2.3.4 Funcéo tan-sigmoéide

A funcédo de ativagdo tan-sigmadide, representadBigra 16, é derivada da funcéo
tangente hiperbdlica e tem a mesma aplicacdo dgidulog-sigmaoide, derivada da funcao
logaritmo. Ambas séo estritamente crescentes eovadb de menos infinito a mais infinito.

A resposta da funcéo restringe-se ao intervaloll:1,

@ ®

Figura 16: Funcéo de ativacdo tan-sigmoidesém bias eb) com bias.
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3.2.4 O neurdnio artificial de entrada vetorial

A Figura 17 mostra o modelo simplificado do neuodmirtificial proposto por
McCulloch e Pitts (1943).

—»ouT

Figura 17: Modelo do Neur6nio Artificial (BIONDI NED, et. al., 2009).

McCulloch e Pitts (1943), propuseram um modelo mateo para um neurbnio
bioldgico onde o corpo celular é representado ppsamatoériof), o axénio por uma funcéo
de ativacaoK), geralmente com limiar que pode ser uma das Bs¢i@scritas no subitem
3.2.3, entre outras possibilidades, e que restramganplitude do sinal de sai@UT do
neurdnio. As sinapses sao representadas por pasesnulando as sinapses que ponderam as
entradas do modelo, podendo ser positivos ou megagm funcdo das caracteristicas das
sinapses serem excitatorias ou inibitérias (HAYK2801).

A funcdo NET representa a soma ponderada das entmadas= 1, ..., N, pelos
respectivos pesos sinapticddHT =) W.x + 1), ondeb é o bias. Caso o neurbnio apresente
um limiar fixo (representado pelo biby esse dispara quant\ET > 0. O valor deb pode
ser positivo ou negativo, aumentando ou diminua@mntrada liquida da funcao de ativaEao
e pode ser representado diretamente como mais singssociado a uma entrada fixada em
“1”. Assim, paraNET> 0, OUT = F(NET) =1, caso contrarioUT = 0.

3.2.5 A rede neural artificial

Redes neurais artificiais sdo estruturas macicasmeantlelas e distribuidas, formadas

por neurdnios artificiais densamente interconectatavés de pesos sinpticos, que imitam
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o processamento do cérebro humano, com capacidadeadquirir, armazenar e utilizar o
conhecimento experimental, podendo ser implemestawfesoftware e hardware.

Devido a sua similaridade com a estrutura do cérdlumano, as redes neurais
artificiais apresentam caracteristicas semelhate®mportamento biolégico do mesmo, que
sao:

* Procura paralela e enderecamento pelo conteudo;
» Capacidade de aprendizado;

» Capacidade de adaptacéo;

» Capacidade de associacao;

» Capacidade de generalizagao;

» Capacidade de abstracédo; e

* Robustez e degradacao gradual.

A Figura 18 mostra a estrutura de uma rede neuifitial com multiplas camadas,
onde se distinguem claramente as diferencas entamadas de entrada, formada por nés de
transferéncia que tém unicamente a funcdo de hiigtros sinais de entrada as demais
camadas intermediarias ou ocultas e dai para adeam@ saida da RNA, que séo todas

compostas integralmente por neurénios artificiafgogtanto, com funcionalidades neurais.

@ Neur6nio Artificial

B ¢ de Transferéncia

ST AR
PN N

L)

(®
‘. 4 Af ' I
AA"AA..-I‘.,.‘.( ‘/

N SRV e A
A RS L XZO
AR °
D neurdnios de
'//, \\ / saida .

Camada de \ ~
entrada Camadas

Intermediarias de
neurdnios

Figura 18: Estrutura de uma rede neural artifi@*ONDI NETO, et. al., 2009).
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O processamento com RNA divide-se em duas fasestdss fase de treinamento ou
de aprendizado e fase de execugéo.

A fase de treinamento € realizada, com a utilizad@aalgoritmos especificos, e é
quando as RNA “aprendem” um certo conhecimento g@lasentacdo sucessiva de exemplos
chamados de “padrdoes de treinamento”. Durante fast@ informacbes relevantes sao
extraidas e distribuidas por toda rede neural tir plas informacgdes contidas nos padrbes de
treinamento que ficam mapeados sobre toda a rede.

A fase de treinamento € um processo iterativo ¢imam durante o qual os pesos e
bias das conexdes sinpticas entre os neurdniogjsstados e atualizados de forma que ao
final desta etapa o conhecimento adquirido ficaaaenado na forma de uma matriz de pesos
W e biasb. Como na fase de treinamento sdo utilizados a&hgos que envolvem a
minimizacao do erro, e que em certas circunstampmdsm ter convergéncia lenta, paralisada
ou até mesmo oscilar indefinidamente, essa faséngente é a mais demorada.

A fase de execucéo consiste na utilizacdo do camleeto adquirido pela rede neural
na sua fase de treinamento ou aprendizado, repaeeepelas informacdes contidas na matriz
de pesodV e biasb, que constituem a memaria da rede, para classgmadroes de entradas
com um certo grau de ruido, e que nado participatarmeinamento da rede. Se a rede neural
conseguir classificar corretamente essas entraglasado com os padrbes estabelecidos na
fase de treinamento, podemos entdo afirmar queda aprendeu ou que esta treinada
(BIONDI NETO et. al., 2009).

Em todo o processo de construcdo de uma rede rpanalresolver um determinado
problema de classificacdo de padrbes, possivelmenteartes mais dificeis e penosas de
serem trabalhadas sejam a da construcédo de sutetangy a da definicdo dos parametros a
serem usados e o0 método a ser aplicado. Isto sepdiexcipalmente ao aspecto estocastico do
processo. Portanto, ndo existe uma forma eficagt@rinistica para se construir uma rede
neural artificial, isto vai depender das caractieds do problema a ser solucionado.

Existem diversas classificacfes e técnicas deaimgnto de redes neurais bem
desenvolvidas na literatura especializada (HAYKZRQ1). No subitem 3.2.6 serdo descritos

os dois principais paradigmas de treinamento de RNA

3.2.6 Paradigmas de treinamento de redes neutifigas

Os dois principais paradigmas do treinamento desregeurais artificiais sdo o

aprendizado supervisionado e o aprendizado nae\ssipaado.
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O aprendizado supervisionado, que sera o aplicadbeatrabalho, caracteriza-se pela
existéncia de um “supervisor”. No inicio do treiremto a rede neural ndo tem nenhum
conhecimento do problema a ser solucionado. Pagesreihamento que constituem os
“padrbes de treinamento” estimulam a rede fazerwlo que ela tome conhecimento do
ambiente a ser representado. A cada padrédo delempaesentado a rede, a saida resultante é
confrontada com um alvo ou saida desejada, caitdp assim um processo de supervisao.
Essa confrontacao resulta na geracdo e medicamaera, que € a diferenca entre o valor da
saida obtida e o valor da saida desejada. Se o dal@rro estiver acima da tolerancia
requerida, um sinal de erro é retro-propagado daada de saida para as camadas
intermediarias anteriores até a camada de entmadade neural, ajustando todos os pesos e
bias. Esse processo € iterativo e continuo e pyossaté que se atinja um valor minimo
requerido para o erro. Quando isso ocorre a retgiderada como treinada e apta para a
fase de execucéo.

Vérios tipos de RNA utilizam o treinamento supdpnado, dentre eles o Perceptron
de Mudltiplas Camadas (MLP), que sera estudado badesn 3.2.8, e que € o tipo de rede
neural que tem sido utilizada na solucdo do proaleénverso em transferéncia radiativa
inclusive neste trabalho. Como exemplo tem-selmati® de Soeiro et. al. (2004a).

O outro paradigma é o do aprendizado ndo supenadm que como o préprio nome
indica, caracteriza-se pela inexisténcia de umésupor”. Hebb (1949), em sua declaracao,
da uma idéia bem clara do que € o aprendizado ugger\gsionado. A declaracdo afirma o

seguinte:

Quando um axbénio de uma célula A esta proximo @isnte para excitar uma célula B e
repetida ou persistentemente participa desta diiyvagm processo de crescimento ou de
mudanga metabdlica ocorre em uma ou mais céludagaldorma que a eficiéncia de A em
ativar B seja aumentada.

O esquema da Figura 19 ilustra de forma bem cldexckracéo de Hebb (1949).

Sejam dois neurdnios (i) e (j), sendo (i) o neuwditinte, com said®UT; e (j) o
neur6nio de destino com sai@dJT,. SejaW o peso sinaptico entre o neurdnio fonte e o
neurdnio de destino.

X; oUT;

Figura 19: Conexao entre dois neurdnios artifigiBiONDI NETO, et. al., 2009).
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De acordo com a declaracdo de Hebb (1949), se wémes (i) e (j) na Figura 19
trabalharem em sincronia, a conexao entre os tEpsesentada pelo peso sinaptitlp se
fortalecera de forma proporcional ao produto ddasdio neurdnio (I)QUT; , pela saida do
neurénio (j),OUT,. Por outro lado se os neurénios (i) e (j) trab@imade forma assincrona a
conexdo W; enfraquecera podendo mesmo deixar de existir. Assionsiderando a
declaracdo de Hebb, pode-se estabelecer uma equagdnodele a variagdo da intensidade
da conexdo sinaptica entre os neurdnios (i) ecgmoAW; (n) = »- OUT.OUT,, que, por
conseguinte, representa a variacdo do peso siodtice ambos os neurdnios. O parametro
representa uma constante positiva denominada tagpréndizado &) representa a iteragao
atual. Com base na regra de Hebb (1949), podeeseves a equacdo (26), que permite a
atualizacdo dos pesos sinapticos a cada iteracBlAYKIN, 2001; ROGERS;
McCLELLAND, 2004).

Acrescentando ao que foi descrito, a rede, no d@a&tho ndo supervisionado,
desenvolve suas proprias representacfes de assmchagada novo padrdo apresentado, a
rede verifica a sua similaridade com os padrdessaptados anteriormente, de acordo com
um critério estabelecido. Caso o padrdo apresemta semelhanca com alguns dos padrbes
anteriores, este é entdo, representado de tal fguema rede o insere na mesma classe destes
padrées de natureza semelhante. Caso contraragragé representado dando origem a uma
nova classe de informacéo, que ainda néo existe.

Na fase de execucao ou generalizacdo, as matezpesbs e bias geradas na fase de
treinamento estdo disponiveis, por conseguinte hddmais nenhum processo iterativo a ser
realizado nesta fase. Com o objetivo de recupenaioemacédo, na fase de execucdo a RNA
calcula uma saida para um determinado padraodestetrada que néao tenha participado do
treinamento. Neste processo, ocorre apenas a tuaf@o da matriz de pes@ée biash pelo
padrdo de testq, que nao fez parte do treinamento. O resultadu@eaplicado diretamente
na funcéo de transferéndta obtendo-se a respostJT = F (W. % + b), sendo, portanto, um

processo bastante rapido.
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3.2.7 Perceptron

O Perceptron € a RNA de estrutura mais simplesegiste usada com sucesso na
classificacdo de padrdes. Proposto por Roseni@H8], € o primeiro modelo bem sucedido
de aprendizado supervisionado. O neuronio artifesado no Perceptron, segue o modelo
proposto por McCulloch e Pitts (1943), e sua tog@lcé composta por uma camada de
entrada e uma camada de saida contendo um ou ma@nios artificiais, sem nenhuma
camada intermediaria ou escondida (JUNIOR; COSDAY72p. 27-29).

A Figura 20 representa a topologia de um Perceptam um neurbnioj de
“n’entradasX; (i = 1, ...,n), ponderadas pelos pesw, usando uma fungéo de ativacao do
tipo degrau simétrico (bipolar) com maior poder discriminagéo e com saidauT;. A
“supervisdo” é feita pof; (resposta desejada) e o sinal de erro corresptendaleT; — OUT,.

O ajuste dos pesos é feito segundo a fortaWia = #-(T; — OUT;)-X

Xy
F
Xz 1
> OUT;
— ; neT
X3
]
1
2 © ?
X n T

Figura 20: Modelo do Perceptron (BIONDI NETO et, aD09).

O algoritmo de treinamento do Perceptron, conhecaino regra delta, consiste dos
seguintes passos:

1. Inicializar os pesos sinaptictg; com valores aleatorios;

2. Aplicar um padréo de entradkae calcular a saidaUT;;

3. Se a said®UT; = T; e existir um novo padrdo a ser apresentado, entdo
voltar ao passo 2, sendo ir para 0 passo 7;

4. Se a saida OUT; # T, calcular a variagdo dos pesos
AW (n) = 7+(Tj — OUT)-X;;
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5. Atualizar os pesos sinapticdg (n + 1) =W (n) + AW; (n);
6. Se existir um novo padréo a ser apresentado \pataro passo 2;
7. FIM

O elemento que usa a regra delta € chamado de AEA[Adaptative Linear Neuron
ou Adaptative Linear Element) (JUNIOR; COSTA, 20029).

A taxa de aprendizadg mede o passo a ser adotado pela rede em busca da
convergéncia, i.e., em busca do minimo global. $@xan for pequena a convergéncia se
torna muito lenta, podendo até paralisar o treimamdevido ao confinamento num minimo
local, ao contrario se a tayador muito elevada, o treinamento pode oscilar (BED NETO,
et. al., 2009).

A proposta da criagdo do Perceptron por Rosenfl®&58) € a classificacdo de
padrdes. Como mencionando anteriormente no item Blihsky e Papert (1969)
demonstraram que o Perceptron ndo podia ser usado solucdo para qualquer tipo de
problema de classificacdo, como se pensava inieratin Ficou provado (HAYKIN, 2001)
gue o Perceptron nao resolvia problemas que apessem superficies linearmente nao
separaveis entre as classes, como o0 caso do OBsierclA solucdo apresentada para a
solucéo do problema foi a construcdo de redes isesgmelhantes ao Perceptron, porém com
multiplas camadas escondidas, denominadas Pemcegrd/ultiplas Camadas. No entanto,
naquela época, ainda ndo existia um algoritmo dendjzado capaz de treinar redes neurais
com mais de uma camada de neurdnios artificiaigsazalo grande pessimismo entre 0s
pesquisadores com o futuro da area de RNA (HAYKIOD1). Com a criacdo do algoritmo

da retro-propagacéo do erro por Werbos (1974) blgnma ficou completamente resolvido.

3.2.8 Perceptron de multiplas camadas

O Perceptron de Mudltiplas Camadas (MLP) é uma gdéimacdo da rede Perceptron
proposto por Rosenblatt (1958), onde cada neurd@ioamada antecedente se conecta com
todos os neurbnios artificiais da camada consegqilerdassim como esta, € treinada de forma
supervisionada, usando o algoritmo da retroprogagdg erro fundamentado na regra delta
generalizada, que ajusta 0s pesos sinapticos atdgvéstimativas do vetor gradiente do erro
em relacdo aos pesos sinapticos (vide equacéo 28).

O MLP é uma rede cuja topologia constitui-se de narmaada sensorial ou de entrada,

que possui tantos nos de entrada quantos foreminass sle entrada, que dependem
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intrinsecamente do problema, uma ou mais camad&snediarias ou ocultas de neurbnios e
uma camada de saida com um numero de neurdnidic@@o numero de sinais de saida,
gue sao tantos quantos forem necessarios a modekdgeroblema. O sinal de entrada se
propaga para frentefeedforward através das camadas ocultas, até a camada de said
Portanto, o MLP é uma rede alimentada para frente.

O numero de camadas ocultas e a quantidade denmEurdrtificiais de cada uma
dessas camadas dependem da complexidade do probleense deseja solucionar. A
Figura 21 mostra a arquitetura de um MLP, oNdeéN, e N, correspondem respectivamente,
ao numero de elementos dos vetores da camadarddarda camada oculta e da camada de

saida.

Figura 21: Arquitetura do Perceptron de Multiplasr@das (BIONDI NETO, et. al., 2009).

Os vetoresX, O e T (Targe) correspondem respectivamente aos vetores dds diea
entrada, dos sinais de saida da RNA, e das saddagmdas impostas pelo “supervisor”.

O treinamento do MLP, usando o algoritmo da retipppgacdo do erro
(ver Figura 22), “Back-propagation”, BP, é realiaaam duas etapas: a primeira é chamada de

propagacdo e a segunda de retropropagacédo (HAYZON]). Durante a primeira etapa do
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. . . T , . a -
treinamento o vetor dos sinais de entrdda [Xl,Xz, ---,XNL.] € aplicado a cada neurdnio da
primeira camada oculta da rede cada qual calculandoa respectiva saida, que é entdo
transmitida para frente como sinal de entrada padas os neurbnios da camada oculta

subsequente, que repetem o0 mesmo procedimentdcdéoad transmissado, e assim por diante

até a camada de saida da rede quando o valorddaatdida pela red@ = [01, 0,, ---,ONO]T
€ comparado com o valor da saida des€eJadarget,obtendo-se o sinal de erep=T; — 0;
de cada neurdniodesta camada para cada padrao apresentado.
O erro médio quadratico, considerando todoblpseurénios da camada de saida
apos a apresentacdo de todo®)gzadroesde treinamento completando assim uma época, €

calculado e definido por
= ST B =S 3T(e) = ST (h- o) @D

ondeO; e T; sdo respectivamente a saida calculada e a saiejadkepara o neurdnjponde
j=1,2,...Ny, eE? é o erro total instantaneo no padg@diAYKIN, 2001).

A segunda etapa ocorre em sentido contrario. Haretr@propagacéao do sinal de erro
calculando-se (i.e., o gradiente local) de cada neurdnio, ataalio os pesos e bias das
conexdes a partir da camada de sdjgaopagando-se recursivamente pelas camadasoculta

até a camada de entrada, pelo uso da regra dekteatjeada representada pela equacao (28)

0E
AVV]',[' - _n * alei

(28)

ondeyn é a taxa de aprendizadoiedica indexacao referente a camada antérior

Verifica-se na equacédo (28) que o algoritmo BPo dluyxograma é representado na
Figura 22, computa as derivadas parciais de ungitude errdc, com relacdo ao vetor peso
W de certo vetor de entradta O algoritmo BP, apesar de eficiente em variasagpbes pode
apresentar alguns problemas como tempo de conwéag@mgo, paralisia da rede e minimo
local (WASSERMAN, 1993).



69
Fundamentacao tedrica sobre redes neurais artificia

INICIALIZA PESOS
wW

INICIA NOVA EPOCA INICIA NOVO TREINAMENTO
v

APRESENTA PADRAO X
OBTEM SAIDA 0

v

CALCULA SINAL DE ERRO

CALCULA ERRO MEDIO
QUADRATICO

E= %Z:zlzrl(ei)z
v

CALCULA DERIVADA F'(NET)

CALCULA GRADIENTE LOCAL

CAMADA DE SAIDA
E=0 8; = e;F' (NET;)
= CAMADA OCULTA

No

6k = F’(NETk)Z 6] W]',k
i=1

v

i AJUSTA PESOS
NAO CAMADA DE SAIDA

n Q
SIM E < tol? AWy = —Z 6y
Q q=1

CAMADA OCULTA

No
n_, ZQ Z
AWy = 6F (NET,) . 5jo,k
q=14
j=1

NAO - SIM
v MAIS PADROES?

FIM

Figura 22: Fluxograma do algoritmo de retropropdgagsegundo o modo por lote de
aprendizagem.
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A taxa de aprendizadp é que responde pela velocidade com que ocorreseaino
espaco dos pesos, em direcdo aos valores quearaseith um erro global minimo. Se a taxa
de aprendizado ndo for adequadamente escolhida&npaxtorrer problemas durante o
treinamento da rede. Quanto menor o valormdeais suave sera a curva de treinamento,
porém o aprendizado se tornara muito lento ocooramd ajuste infinitesimal dos pesos,
podendo inclusive ocorrer uma paralisia da redepentos onde a derivada da fungcao de
ativacdo seja nula ou infinitamente pequena.

A Figura 23 ilustra um treinamento onde a taxa pleradizado € muito baixa, com
uma variagdo muito pequena A¥; de uma iteracdo para outra, provocando uma suave
trajetoria no espaco dos pesos, aumentando dassa, fas chances de a rede ficar presa em
um minimo local, ou, na melhor das hipéteses, tdmento ficar muito lento. Em
contrapartida, se for usado um valor muito altoapartaxa de aprendizado, ocorreréo
modificacdes muito intensas nos pesos, devido a aleavariacdao deA\W;, provocando
oscilagdes intensas na curva de treinamento, cdosastabilidade na rede. A Figura 24
ilustra um treinamento onde a taxa de aprendizadaito alta, com uma variacao intensa de

AW ; de uma iteragéo para outra.

CURVA DE TREINAMENTO
10 T T T T T T T

Erro
=3
.
Il

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Figura 23: Treinamento com baixa taxa de aprendif2tODNDI NETO, et. al., 2009).
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CURVA CE TRENAMENTO
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0 0 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Epocas

Figura 24: Treinamento com alta taxa de aprendifB4ONDI NETO, et. al., 2009).

O problema da ocorréncia de oscilagdes na curvé&resigamento da RNA devido a
utilizacdo de altas taxas de aprendizado, podébastante amenizado através do uso de
Coeficiente de Momento na regra delta, de acordo @@quacao (29). O uso do coeficiente
de momento permite aumentasem comprometer a estabilidade da rede. A técoioaiste
em amortecer a amplitude d&\;(q) a cada iteragdo apds a troca de sinais da darivad
OE(q) /oW (0), ou seja, apos a passagem pelo vaWli(q) que resulta em ur(g) minimo.

A mecanica do amortecimento ocorre quando na #eragm que a parcela
-n-(0E(q) / Wi (9)) muda de sinal, o terma-n-0E(q — 1)/ 0W,(q — 1), ainda preserva o seu
antigo sinal e, desta forma\\;(g) é amortecido, gerando um efeito estabilizadassim,
evitando a oscilacado no processo de busca no eslpagpesos (JUNIOR; COSTA, 2007, p.
58).

A Figura 25, mostra um exemplo de treinamento comso do coeficiente de

momentop que é positivo e geralmente menor do que 0,9.

JE(q)

AW i(a) = —n -5~ + - AW(g — 1) (29)
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CURVA DE TREINAMENTO
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Figura 25: Treinamento com alta taxa de aprendizadoom coeficiente de momento
(BIONDI NETO, et. al., 2009).

3.3 Fundamentacao teorica sobre maquinas de comidé redes neurais artificiais

As maquinas de comité de redes neurais artifigacs técnicas usadas para resolver
problemas encontrados no treinamento supervisionapecialmente no tocante a
generalizagdo. Fundamentam-se no método cartedmrdividir problemas complexos em
diversos problemas mais simples resolvendo-os ctatijomalmente.

As maquinas de comité consistem de estruturasaEggamento de dados formadas
por conjuntos de redes neurais artificiais em p#yalchamadas de especialistas ou
classificadores, cada qual realizando a mesmaataefforma independente no conjunto do
problema. O resultado isolado obtido por cada esla € combinado com os resultados
isolados obtidos por cada uma das demais espé&salimra se obter o resultado final da
maquina de comité. Resultado este que em gerakldome mais confiavel do que aquele
obtido por cada especialista individualmente (HANKI2001; DUDA; HART; STORK,
2001; SILVA, 2005). Com o objetivo de obter um bawnjunto é preciso melhorar a
capacidade de generalizacdo das RNA especial@ti3y; WU; TANG, 2002).
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3.3.1 Classificacdo das maquinas de comité de resigsis artificiais

As magquinas de comité de redes neurais, podemlassiftadas em duas grandes
categorias (HAYKIN, 2001), a saber :

3.3.1.1Estruturas Estaticas:

Nessa classe de maquinas de comité de redes nesrasidas das RNA especialistas,
sao combinadas sem a participacdo do sinal dedantEssa classe usa principalmente dois
métodos de tratamento do sinal de saida das RN#Aedsa aritmética de conjunto e 0 método
do reforco. No método da média aritmética de cdnjas entradaX das RNA especialistas
sao rigorosamente as mesmas e a saida globalada pela combinacéao linear das saifas
i =1, ...,N, das RNA especialistas que s&o treinadas indiliterete. E de se esperar que as
RNA especialistas treinadas de forma diferente ddvitual, convirjam para diferentes
minimos locais na superficie de erro, e que, o rmdpseaho global seja aumentado
combinando-se as saidas de alguma forma. Sdo mEsnitariagcdes nas condicdes iniciais
usadas no treinamento e modificacdes nos paranmetig®ritmos de minimizagéo do erro. A
Figura 26, mostra um diagrama em blocos de uma imeécie comité de redes neurais
artificiais do tipo estética (que € o tipo adotadste trabalho de dissertagdo, com pequenas

alteracdes)

Y1

h 4

Y

RNA-1

Y5

h 4
A 4

RNA -2

X ) _ COMBINADOR Y

Y

A 4

RNA - N

Figura 26: Diagrama em blocos de uma estruturdi@stde um comité usando o método da
média aritmética (BIONDI NETO, et. al., 2009).
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No método de reforco, representado pela Figura ®7%onjunto de dados de
treinamento das RNA especialistas apresentamhigifies distintas, isto é diferentes sinais
de entrada. Nesse caso o objetivo € melhorar geraljgoritmo de treinamento (HAYKIN,
2001).

Y1
X1 e—» RNA-1
X Ya
2 e—» RNA-2

\ v
COMBINADOR

Y

. /

&—> RNA-N

Figura 27: Diagrama em blocos de uma estruturéiestde uma maquina de comité usando o
método do reforco (BIONDI NETO et. al., 2009).

3.3.1.2Estruturas Dinamicas:

Nesta categoria de maquinas de comité, cujo métme conhecido é a mistura de
especialistas, as saidas das RNA especialistgsoséeradas por uma estrutura combinadora
nao linear, que geralmente é outra RNA denominadade de passagem, que funciona como
um mediador entre as RNA especialistas. A redeadegnem apresenta apenas uma camada
de neurbnios, um neurdnio para cada RNA espeaalidt funcdo de ativacdo desses
neurbnios € uma generalizacdo da funcao logistaca multiplas entradadefinida pela
equacao (30), e representa uma generalizacao riifavel da operacdo “o vencedor leva
tudo” de escolha do valor maximo e conhecida caoitmax(HAYKIN, 2001). O termo
NET, representa o produto do vetor peso sinaptico pelor de entrada do neurdnio
especialista. O termdlET; representa o produto do vetor de entrada pelor \Eopesos
sinapticos da rede de passagem. As redes neupmsi@stas e a rede de passagem sao

treinadas simultaneamente
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= _PWET) 4
gl - Z-I]\Izlexp(NET]) 1| - 1,2, ,N (30)

A saida globaly do modelo é dada pela equacéo (31), oridepresenta a saida da
RNA especialista g; a funcdo enx néo linear da rede de passagem (HAYKIN, 2001;
DUDA; HART ; STORK, 2001).

Y =31 g (31)

Se a saida da rede de passagemgfer0 ( = 1, 2, ...,N) indica que a RNA
especialista correspondente ndo tem influéncieesalsaida global, enquantoge= 1 ( = 1,
2, ... ,N) indica controle total da RNA especialista sobsaflia global. Assim as saidas sdo
combinadas de forma mais inteligente permitindo e melhores RNA especialistas
contribuam para a saida global de um dado padré€igéra 28 representa o diagrama em

blocos de uma estrutura dindmica de uma maquicardéé usando mistura de especialistas.

=P RNA-1

= RNA-2

e

REDE DE
PASSAGEM

Figura 28: Diagrama de blocos de uma estruturandogde uma maquina de comité
usando mistura de especialistas (BIONDI NETO ef8al09).
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3.4 Modelagem e formulacdo matematica para a solugddo problema inverso em

transferéncia radiativa usando redes neurais artiftiais

Primeiramente sera desenvolvida uma modelagem e famaulacdo matematica
considerando que as redes neurais especialistaquEem as maquinas de comité tenham
duas camadas ocultas. Essa modelagem e formulagimbam aquelas para redes neurais
especialistas com apenas uma camada oculta, cujelagem e formulacdo serdo mostradas
em seguida.

A Figura 29 representa um MLP, que modela cadadasaedes neurais especialistas,
que compdem as maquinas de comité aqui aplicadasapsolucdo do problema inverso em
transferéncia radiativa.

O MLP da Figura 29 é constituido de uma camadanttada, duas camadas ocultas
com Ny; € N2 neurdnios respectivamente, e uma camada de said®,cneurdnios (aqui

Ny = 4), sendo um neurbnio para cada parametro naaliat

Figura 29: MLP com duas camadas ocultas para degmabinverso.
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Nas redes neurais especialistas representadampdklo da Figura 29 cada neurbnio
m, comm = 1, 2, ...,,Ny1, na primeira camada oculta realiza uma combindig@ar dos

valores de entradg’, coml = 1, 2, ... N, obtidos aleatoriamente, e fornecidas pela cardada

entrada
1 1
afy = Sy W V) + Wi (32)
ondew,(nl}, m=1,2,....Nqy1,l =1, 2, ...N, sdo 0s pesos sinapticos que conectam o0s nés das

entradas com o0s neurdnios da primeira camada pduéao nimero de ndés na camada de
entrada,Ny; € 0 nimero de neurdnios da primeira camada oaultajndiceq representa a
ordem do padrdo de treinamento que estad entrand@N#g g = 0, ..., Q-1, onde aqui
Q =10.000.

A soma ponderada’ dada pela equacdo (32) é vista como uma excitpgém o

neuréniom da primeira camada oculta, que fornece a resposta
ph =f(al), m=1,2,..Nus (33)

onde f(.) é uma funcdo de ativacdo. Varias escolhas pafancaof(.) sdo possiveis
(HAYKIN, 2001).
Cada neurdnidk, comk = 1, 2, ....,Ny2, na segunda camada oculta realiza uma

combinac&o linear dos valores das respgstafrnecidas pela primeira camada oculta
bl =Tt wpl + wi k=1, 2, ..Ne (34)

onde w2,

k=1, 2, ...Nq2, m=1, 2, ...,Ny;, S0 0S pesos sinapticos que conectam 0s
neurdnios da primeira camada oculta com os news@#asegunda camada oculta.
A soma ponderada,! dada pela equagdo (34) é vista como uma excitpgém o

neurdniok da segunda camada oculta, que fornece a resposta

vl =g(bl), k=1,2, . .Nu (35)
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onde g(.) € uma funcdo de ativacdo. Varias escolhas pafancdog(.) sdo possiveis
(HAYKIN, 2001).

Cada neurbnim, n =1, 2, ...N, da camada de saida, realiza uma combinacao linear
das respostas!, k=1, 2, ...Ny, dos neurdnios da segunda camada oculta

st = DR waevil +wag N=1,2, Ny (36)

n,0
ondew,(f,g ,n=1,2 ..N, k=1, 2, ...Ny2 S80 0s pesos sinapticos entre os neurénios da

segunda camada oculta e os neurbnios da camaaddde &\, € o niumero de neurbnios na
camada de saida, que coincide com o nimero denitadglo problema inverso. Aqui temos
Ny = 4, conforme a equacéo (24), no capitulo 2.

A soma ponderada! dada pela equacdo (36) é vista como uma excitpgém o

neurénion da camada de saida, que produz uma resposta
t=h(s]),n=1,2,..Ny, (37)

onde h(.) é uma funcdo de excitacdo. Varias escolhas pafancdoh(.) sdo possiveis
(HAYKIN, 2001).

Combinando as equacdes (32) a (37), para duas earnadltas, obtemos

e = h (2w (TN w, F(Z wlr +wl) +w) + wid),

n=1,2,..Ny, (38)

Considerando as entradg$, | = 1, 2, ...N, g = 0, ...,Q-1, observamos na equagao
(38) quet!, n =1, 2, ...,N, componentes dos vetore?, sdo as estimativas, durante o
treinamento, para os parametros radiatixZ(jg,, comn=1, 2, ...N,, que sdo as componentes
do vetor de sal'dﬁq de cada rede neural especiali®BA, i = 1, 2, ...M, aqui inicialmente
M = 10 e finalment® = 6. Mas antes que possamos usar a equacao (E8hde determinar
os pesos sinapticos™, w® e w®.

A determinacéo dos peses?, w® e w® é feita pela apresentacdo de um conjunto

de padrbes: entradas conhecidé?’é’:{qu}T e saidas desejada§ gerados

alvo?
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randomicamente. Calculam-se entédo, os pesos qdezanm o melhor ajuste entre o valores
Z? estimados e os vetores das saidas desejéfigs, As entradag;,’usadas no treinamento
supervisionado das RNA foram geradas calculandossealoreslcalcl(Zglvo) a partir do
vetor de parametros radiativﬁglvo gerados aleatoriamente com a funcdo DRNUNF( ) do
MSIMSL do software FORTRAN 77, que gera niumeroataléos no intervalo (0,1).

Para a determinacéo dé?, w® e w® é usado o algoritmo de retropropagacéo (vide
Figura 22). Parte-se de uma estimativa inicial pasapesoss”,w® ew® e apés a
apresentago de todos os padrées de treinamestoetaves das entraddé = {Y[’}Tterem
sido propagados a frente através da rede produzstimativas sucessivé{lE Zﬁ para as
saidas (parametros radiativos), que comparadasosonetores das saidas desejaiiéﬁgo
produzem os sinais de erros,

— 74

ni?

Ef=7]

nalvo

n=12,..Nyei=12,..M (39)

0S pesos sdo entdo ajustados usando a informag&eifta pelo erro da saida

Aws = TTe 530 (30a
A = 35418 (40b)
Ay = 22021837, (30c
onde
53 = EIn'(s1) (41a)
577 = g'(b) Tnty 65wy (41b)

509 = f'(af) Thrz 5 PIw ), (41c)
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sdo gradientes locais de retropropagacdo dos sieaero desde a camada de saida até a
camada de entrada, possibilitando o ajuste dosspednas desde a camada de saida até a
primeira camada oculta da rede neural.
A letra gregay representa a taxa de aprendizado, que pode asdienantes valores
entre 0 e 1. Aquy = 0,8, eh’, g’ ef’ representam as derivadas das funcdes de ativacao.
Considerando agora que seja eliminada a segundadeaoculta conNy, neurénios,
do MLP representado na Figura 29, permanecendaaeprimeira camada oculta cdiy
neurbnios e a camada de saida d¥m(aqui Ny, = 4) neurdnios, temos entdo o MLP

representado pela Figura 30.

bias bias

A

Figura 30: MLP com uma camada oculta para o pradlenerso.

Os componentes!, comn = 1, 2, ...,N,, dos vetorest!

i

0S quais sao os valores
calculados e atribuidos as estimativgs, comn =1, 2, ...N,, dos parametros radiativos que

sdo as componentes do vetor de saf(ﬁade cada rede neural especialista, RNA 1, 2, ...,

M, terdo a seguinte formulacéo

t] = h(ZNH1 w? ( {Vzlwr(nl‘%qu + Wr(nl})) + w,(fg) n=1,2,..Ny,, (42)

m=1 nm
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O célculo do sinal de erro é obtido usando as épsa@9) e (43a) a (43e)

w®, = e 5@apa (43a)
A = zQ sy (43Db)

onde
5P = E1n'(s1) (33c

com
si=3Nm w@pd +w n=1,2,..N, (43d)
550 = f'(af) Tnty 6,7 i, (43€)

onde as equacoes (43c) e (43e) sédo os gradientss, |de retropropagacéo dos sinais de erro
desde a camada de saida até a camada de entrsslhilipgndo o ajuste dos pesos e bias da
camada de saida até a primeira camada oculta daeadal.

3.5 Modelagem e formulacdo matematica para a solugado problema inverso em

transferéncia radiativa usando maquinas de comitéalredes neurais artificiais

A solucdo do problema inverso em transferénciaatadi utilizando maquinas de
comité é apresentada neste item, tendo como mbdsioo uma maquina de comité do tipo
estatica que utiliza a média aritmética de conjule@cordo com a configuracdo mostrada na
Figura 1, contida no capitulo 1 desta dissertagéo.

3.5.1 Modelagem

Quanto a modelagem tém-se duas configuracdes quegséconsideradas: a primeira
€ 0 modelo classico de maquina de comité do tipaties com a média aritmética de
conjunto, representado na Figura 31, onde o combin@ombina as saidas resultantes da



82
Modelagem e formulagdo matematica para a solucaprdblema inverso em transferéncia
radiativa usando maquinas de comité de redes nsuadificiais

generalizacdo das RNA especialistas através deméde aritmética (combinacgéo linear), que
serd entdo a saida final da maquina de comitéganda configuracdo, representada na
Figura 32, integra um MLP ao combinador da magdeaomité, que agrega as saidas das
RNA especialistas através da média aritmética desmas que sera entdo a excitacdo da
camada de entrada do MLP que integra o combinaderpor sua vez fornecera o vetor de
saidas da maquina de comité que sera confrontadococeetor alvo na fase de treinamento

para cada padrapapresentado.

COMBINADOR

Z

»|  RNA; _|_>
- M 7 -
Z; i=1Zi => Z

N — A g > M

Zy

> RNAy

Figura 31: Modelo da maquina de comité tipo estatiode o combinador efetua apenas a
média aritmética das saidas das RNA especialistas.

COMBINADOR
Zq
1
> RNA; _|_>
7 M 79 . ~
2 M =) MLP R —
2 — N g BT >
Z;,
»| RNA,

Figura 32: Modelo da maquina de comité tipo esaatam MLP integrado ao combinador.

Com o objetivo de solucionar o problema inversardasferéncia radiativa os dois
modelos sédo usados, de forma separada e independentlo cada qual composto pbr
redes neurais especialistas do tipo Perceptron dikipMs Camadas (MLP), tendo cada

especialista uma ou duas camadas ocultas e umalgataessaida com quatro neurénios, um
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para cada parametro radiativo. Aqui inicialmevite 10, e ap0s a selecdo das melhores redes
neurais especialistas quanto a generalizagde, 6 (paraw = 0,1, 0,5 ou 0,9). AM redes
neurais especialistas, para cada modelo de magyresentam o mesmo numero de camadas
ocultas com igual nimero de neurdnios (porém ditesede uma RNA especialista para
outra), mesmas fungdes de treinamento e de ativagaesma taxa de aprendizagie=(0,8).

O MLP que integra o combinador de saida da magdéen@omité é constituido por uma
camada oculta cory, neurbnios, aquN, = 12 (em todas as simulacoes realizadas) e uma

camada de saida com quatro neurdnios, um pargeag@aetro radiativo.

3.5.2 Formulagao

Para uma maquina de comité de acordo com o moejetesentado na Figura 31, i.e.,

efetuando apenas a média aritmética das said&NFagspecialistas no combinador, na fase

de generalizacdo, temos que os vetdiggue sado as saidas das redes neurais especialistas

RNA, i = 1, 2, ..,M), cujas componentes sé@@;, n = 1, 2, ...,Ny (estimativas para as
componentes do vetdf da equacao (24)), sdo combinados linearmente pov de uma

média aritmética, de acordo com a equacao (44)tép ® vetor, , obtido através da equacao

(44), sera a saida da maquina de comité represetiéagcordo com o modelo da Figura 31.
7 =yM Z (44)

O vetoij, € um vetor coluna cujos elemenfhs n = 1, 2, ...N, (aquiN, = 4) é cada
um deles a media aritmética dos correspondentespawentesZ,; dos vetores Zi,

i =1, 2, ...,M, das estimativas dos parametros radiativos obtklas redes neurais
especialistas na fase de generalizagao.

Para uma maquina de comité de acordo com o modptesentado pela Figura 32,
um MLP, conforme representado na Figura 33, € paiegrante do combinador do modelo
proposto para a maquina de comité.

Na camada oculta’ do MLP de saida do combinador da maquina de cafeité&des
neurais representado na Figura 33, o neurgneomu = 1, 2, ... Ny, realiza uma combinacéao

linear, através da equacéo (45), dos valores dodtadosZ,!, n =1, 2, ...N,, fornecidos pela
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média aritmética das saidas das redes neuraisia@igiasRNA, i = 1,2,...M, obtida através
da equacao (44) ( considerada agora para a faseimEmento a cada padrg@presentado)

z] = Zﬁil W&Z)Z_Z + ng) (45)
ondewflﬁ:), u=12,...Ny,n=1 2, ... N,g=0,1, 2, ..0-1, (aquiQ = 10.000, numero

de padrdes de treinamento que é igual a uma épaca)s pesos sinapticos entre o neurdnio
da camada oculta do MLP de saida do combinador da maquina de cafaitédes neurais e

os nds de suas entradas, que sdo os compor&htes=1, 2, ...,N, do vetorZ4, média
aritmética das saidas das especialistas para cattdom apresentado, obtido através da
equacao (44), considerada agora para a fase dartrento a cada padrg@presentado.

bias bias

=3
<
Y

Figura 33: Modelo do MLP do combinador da maquieaamité.
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A soma ponderada, dada pela equacgdo (45) é vista como uma excitpaé® o

neurdniou, que fornece a resposta
zl=y(z),u=1,2 .. N (46)

onde y(.) € uma funcdo de ativacdo. Varias escolhas pafancdoy(.) sdo possiveis
(HAYKIN, 2001).

Na camada de saidalo MLP de saida do combinador da maquina de cateit@édes
neurais na Figura 33, cada neurgnicomj = 1,2, ... Ns, aquiNs = 4, realiza uma combinacéo
linear com os valores das resposgdsfornecidas pela camada ocufia

5 N .
qu =Y. Wj('i) 21 + Vl/j(,f)) (47)

ondewj('fl), j=1,2,..Ngu=12 ...,N, sdo 0s pesos sinapticos entre os neurbnios da
camada oculta e a camada de saida.

A soma ponderad£]9 dada pela equacéo (47) € vista como uma excitpgés o

neurénio,j, comj = 1, 2, ...,N;, da camada de saida do MLP de saida do combinador da

maquina de comité de redes neurais, que produspasea
Z8=x(27), (=12, ..Ns (48)

ondey(.) € uma funcdo ativacdo. Vérias escolhas pawmeiby(.) sdo possiveis (HAYKIN,
2001).
As respostaﬂ'jq,j =1, 2, ...Ns, aquiNs = 4, sdo as estimativas para os parametros

radiativos, obtidas pela maquina de comité de redesais, e que sdo 0s componentes do

vetor de sal'dd?q, gue € comparado com vetor af?/g;vo a cadaiteracamp, q=0, 1, 2,..Q-1.

()

Para a determinacao dos pemé,ﬁ) ew;, O procedimento é o mesmo que o utilizado

para a obtencdo dos peses?,w® ew® das RNAs especialistas, sendo que aqui as

entradas sdo a média aritmética das saidas dasnmedeis especialistég!, n=1, 2, ...N,,

aquiN, = 4.
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Os sinais de erros sédo dados por

E = Zﬁllvo - Z.]g' j=1,2,...Ns (49)

OondeZ{,,,.i =1, 2, ...Ns s&o os componentes do vetor alf .

Os pesos sao entdo ajustados usando a informagdecifta pelo erro da saida

(HAYKIN, 2001),

AWj(,Z) ZQ 5(S)q Aq (50a)
awh) = ng R (50D)
onde
(Sj(S)q — qu)(’(ZA]g) 169
5(h Ja _ =y (Zq)st 5(S)q ](Z) (51b)

séao os gradientes locais de retropropagacao das sia erro desde a camada de saida até a
camada de entrada do MLP do combinador de saidaag@ina de comité, possibilitando
assim o ajuste dos pesos e bias.

A taxa de aprendizadp pode assumir diferentes valores entre O e 1. Agu0,8 ey’
ey’ representam as derivadas das func¢des de ativacao.



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Metodologia aplicada

Os resultados aqui mostrados foram obtidos a pdaw testes de generalizagéo

realizados de forma independente para todas as &38pAacialistas e para os modelos de

maquinas de comité representados nas Figuras 2] @o3capitulo 3, ambos utilizando as

mesmas saidag = {10, w, p1, P2}, Obtidas pelas RNA especialistas como entradaa par

combinador de cada um dos modelos de maquinasnaiéecaplicados.

Os resultados obtidos nos testes de generalizagfimados sdo mostrados atraves de

tabelas geradas a partir de seis configuracoastdist

1.

Os resultados obtidos com uma maquina de comitédaestatica cujo

combinador realiza a média aritmética das saidafRtlBA especialistas
(vide Figura 31), todas do tipo MLP, cada qual coma camada oculta
(vide Figura 30);

Os resultados obtidos com uma maquina de comitéipdoestatica

(vide Figura 32) tendo integrado ao seu combinadw rede neural do
tipo MLP com uma camada oculta (vide Figura 33asugxcitacdes de
entrada sdo a média aritmética das saidas das Bp&xialistas, todas
do tipo MLP, cada qual com uma camada oculta (Fidara 30);

Os resultados obtidos com uma maquina de comitédaestatica cujo

combinador realiza a média aritmética das saida&RtbA especialistas
(vide Figura 31), todas do tipo MLP cada qual couwasd camadas

ocultas (vide Figura 29);

. Os resultados obtidos com uma maquina de comitéipdoestatica

(vide Figura 32) tendo integrado ao seu combinadw rede neural do
tipo MLP com uma camada oculta (vide Figura 33jasexcitacoes de
entrada sdo a média aritmética das saidas das Bp&xialistas, todas
do tipo MLP, cada qual com duas camadas ocultds fvigura 29);

Os resultados obtidos com uma maquina de comitgdestatica cujo
combinador realiza a média aritmética das saida&RUbA especialistas
(vide Figura 31), todas do tipo MLP, cada qual coma ou duas

camadas ocultas (vide Figuras 30 e 29); e
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6. Os resultados obtidos com uma maquina de comitéipdoestatica
(vide Figura 32) tendo integrado ao seu combinadw rede neural do
tipo MLP com uma camada oculta (Figura 33) cujasitegdes de
entrada sdo a média aritmética das saidas das Bp&¥ialistas, todas
do tipo MLP, cada qual com uma ou duas camadagascyVide
Figuras 30 e 29).

Estes resultados sdo comparados entre si e corfesdquidos com as redes neurais
especialistas isoladamente, através da comparagerwbs relativos percentuais calculados

de acordo com a equacéao (52)

Zexato:Zestimado %X 100 % (52)

exato

ER =

Para todos os testes de generalizacao realizadwos fdtilizados os seguintes valores
para as variaveis e parametros envolvidos:

» Valores exatos dos parametros radiatiﬁg,sm = {19, w, p1, P2}, tem-
se: espess ura oticg = 1,0 ; albedo de espalhamento simples 0,1;
0,5 ou 0,9 (baixo, médio ou alto espalhamento)etieidades difusas
p1 =0,5ep, =0,5;

» Valores das radiag0es externas inciderites1,0 ef, = 0,0;

* Na obtengao dos dados experimentais lo.p, = leaic,(Zexato) + 071,
tem-se:r; € [-1, 1] um numero aleatorio com distribuicdo unifer e
o = 0,002 o desvio padréao do ruido nos dados expetaisen

» Taxa de aprendizadg:= 0,8;

* Numero de neurbnios nas camadas ocultas das RNéciakgtas:
Nu1 = Ny = 8, 10, 12, 14, 16,18, 20, 22, 24 ou 26 (idenaf@NA
especialistas com apenas uma camada oculta);

* NUmero de neurdnios na camada oculta da rede nédordpo MLP
representado na Figura 33, que integra o combinddamaquina de
comité com modelo de acordo com o mostrado na &igaArN, = 12,
para todos os testes realizados. Foram testégdoes4, 5, 6, 7, 8, 9, 10,
11 ou 12, porém, entre todos os valores, o quesapi@u melhores

resultados na generalizacao fpi=12;
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* Numero de neurbnios na camada de saida de cadaeRpEkialista e
do MLP que integra o combinador de saida da maqieneomité de
modelo conforme a Figura 3R; = 4;

» Limitante superior para o numero de épaeas3000; e

* Limitante superior estabelecido para o erro médimdgatico E:
tol = 10°ou 10%

No treinamento e testes de generalizacdo de talesdas neurais artificiais usadas,
foram utilizados programas implementados com onsoé MATLAB®, e para a obtencéo

dos dados experimentais simuladgsusados nos testes de generalizacdo, e na geracao

randomica dos padroes de treinamer[t?)q,fglvo}, foram utilizados programas e
subprogramas em FORTRAN 77. A maquina utilizada paocessar todos os programas foi
um processador Intel Core 2 Duo processor T5500 Gl8z, 667 MHz FSB, 2MB L2 cache,
com 160 GB HDD e 4GB DDR2.

Todas as redes neurais especialistas e a redd neerantegra o combinador (vide
Figura 33) da maquina de comité, descrita no mod&Ibigura 32, foram treinados usando o
algoritmo da retropropagacédo do erroBackpropagationbaseado no método do gradiente
decrescente, que minimiza o erro médio quadr&i@ cada época completada, de acordo
com a otimizagédo de Levenberg-Marquardt, usandewdl Network Toolbox do software
MATLAB ®. Foram usadas funcBes de ativacdo (ou de transfar®u restritiva) tipo
tangente hiperbdlica, para as camadas ocultameaa para a camada de saida.

Foram treinadas e depois testadas quanto a gemedd, de forma independente,
RNA especialistas com uma ou duas camadas ocdiaacordo com os modelos de MLP
mostrados nas Figuras 30 e 29, respectivamentasTagl RNA especialistas e o MLP (vide
Figura 33) do combinador da maquina de comité, aeda com o modelo mostrado na
Figura 32, apresentam funcdes de treinamento (antégs do Neural Network Toolbox do
software MATLAB®), fungbes de ativagao e taxas pleeadizado idénticas.

Para cada valor do albedo de espalhamento simples),1; 0,5 ou 0,9, e para cada
valor do limitante superior para o erro médio gatido E, tol = 10% ou 10% foram
construidas, na ordem abaixo descrita, trés tabajas conteddos sédo os seguintes:

1. Tabela contendo para cada uma das RNA especialistaBnero de ordem
na maquina de comit®NA, i = 1, 2, ...M, o numero de camadas ocultas
Ny, O numero de neurbnios por camada ocllig o tempo de

treinamento, o numero de épocas completadas durantlase de
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treinamento, e as estimativas obtidas para cadangdiro radiativo na fase
de generalizagao;

2. Tabela contendo os erros relativos percentuaisedéimativas de cada
parametro radiativo: ER,, ER,, ER, e ER, , para cada rede neural
especialista, com grifo para as seis com os medhesailtados;

3. Tabela contendo as estimativas obtidas para osnptn@s radiativos e os
seus respectivos erros relativos percentuais, gata modelo de maquina
de comité usada, com resultados anteridves (0) e posteriores a selecéo
das seisNI = 6) melhores RNA especialistas. Na Tabela 2 do ile2,

estdo condensados os resultados considerandods@asos.

Serdo mostrados, por meio de tabelas no item 4.Bedhores resultados obtidos na

fase de generalizagcédo para as estimativas do setogéof = {19, w, p1, P2}, CONseguidas
com as RNA especialistas (com uma ou duas camand®s) individualmente e com as
maquinas de comités com modelos de acordo congasaki3l e 32, comd = 10 ouM = 6,

e tol = 10° ou 10* além dos casos em que as RNA especialistas ussmladamente
apresentaram os piores resultados na fase de tieagiia e cujos progressos foram bastante
relevantes ap0s essas RNA especialistas comporeuimaé de comité.

As figuras mostradas sdo dos graficos davas de performan¢@btidas durante os
testes de validacao (que utilizam 20 % dos dadosnttada), que foram geradas durante a
fase de treinamento usando o Neural Network Toothmsoftware MATLAE, para a rede
neural especialista (com uma ou duas camadas sujize apresentou 0 menor numero de
épocas realizadas no seu treinamento, considerard6,1; 0,5 ou 0,9 ®l = 10° ou 10% e
para a rede neural do combinador de saida da na&adeiromité, de acordo com o modelo
mostrado na Figura 32, cavh=10 ouM = 6.

Os resultados da generalizacdo e treinamento domislecasos serdo mostrados
através de tabelas e graficos, no Apéndice A, gaiiste forma e ordem:

1. Primeiro para as redes neurais especialistas soktte com uma ou
duas camadas ocultas para valores do albedo dihaseato simples
@ =0,1;0,50u 0,9 ol = 10° ou 10"

2. Segundo para as maquinas de comité efetuando aenagdia
aritmética no combinador e constituidas por RNAeemghistas com
uma e/ou duas camadas ocultas para valores doalleegspalhamento
simples w = 0,1; 05 ou 09 etol = 10° ou 10%
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3. Por dltimo, e da mesma forma, para maquinas detéaque combinam
a média aritmética mais uma rede neural tipo MLBe(¥igura 33) no

combinador de saida.

4.2. Comparativo dos resultados obtidos com as RN&specialistas e com as maquinas de

comité.

Na Tabela 2 é mostrado um comparativo geral erstnesultados obtidos, com base
nos erros relativos das estimativas obtidas pamadametros radiativos, considerando RNA
especialistas com uma ou duas camadas ocultas0,1; 0,5 ou 0,9tol = 10° ou 10* e
modelos de maquinas de comité conforme representatoFiguras 31 e 32, cdvh= 10 ou

M = 6. Sdo mostrados, na primeira coluna da Tabeks 2nédias dos erros relativos das

estimativas obtidas paﬁz {10, w, p1, P2}, com as RNA especialistas.

Tabela 2: Comparativo entre o0s erros relativos destimativas obtidas para

7= {ro, w, p1, p2} cOM redes neurais e maquinas de comité para txloasws testes com
® =0,1; 0,5 ou 0,90l =10° e/ou 10"

No. tol @ ER (%) ER (%) ER (%) ER (%)

ER (%) MA  MA  MLP MLP
(RNA) M=10 M=6 M=10 M=6
=118 01 10° 01 001 083 014 0,03
w=1246 01 10° 01 12 2,6 09 04

p1=328 01 10° 0,1 1,68 0,06 0,06 0,06
p,=477 01 10 01 4,78 4,3 1,86 1,16

=208 01 13 05 208 242 097 0,86
=286 01 10° 055 168 066 016 0,06
p1=431 01 19 05 3,06 2,14 1,32 0,52
p2=2,07 01 10° 0,5 2,08 2.1 0,44 0,04

o=1158 01 10° 0,9 1158 931 6,04 4,95
=169 01 10 0,9 0,28 0,44 0,27 0,53
p1=666 01 10° 0,9 256 2,0 0,38 1,64
p,=453 01 10 09 244 0,04 1,22 1,12

0=114 02 15 0,1 0,49 0,23 0,43 0,09
®w=1595 02 10° 0,1 148 4,8 3,6 2,2
p1=369 02 10 01 228 3,44 2,52 1,56
p,=4,07 02 10° 0,1 396 39 346 1,74
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Tabela 2 (Cont.): Comparativo entre os erros kaatidas estimativas obtidas para

7= {to, w, p1, P} cOM redes neurais e maquinas de comité para taloasws testes com
® =0,1; 0,5 ou 0,90l =10° e/ou 10",

No. tol ® ER (%) ER (%) ER (%) ER (%)
ER (%) MA MA MLP  MLP
(RNA) M=10 M=6 M=10 M=6
70=2,07 02 10° 0,5 1,57 1,48 0,18 0,06
w=286 02 1§ 05 0,34 0,48 0,60 0,1
p1=393 02 10° 05 296 0,26 0,68 0,22
p,=196 02 1§ 05 1,66 1,52 0,88 0,08

=715 02 10 0,9 7,10 6,89 3,37 3,9
w=192 02 10® 09 066 161 0,23 0,86
p1=454 02 1§ 09 2,32 2,28 0,54 0,06
p,=181 02 10° 09 0,38 0,3 0,7 0,62

=156 01 10* 0,1 0,39 0,35 0,1 0,01
®w=1573 01 10* 0,1 19 0,8 1,1 0,8
p1=325 01 10* 01 1,9 274 2776 0,38
p,=39 01 10 0,1 3,96 4,78 1,68 1,66

=219 01 1d 05 2,19 1,22 0,42 0,28
®=328 01 10° 05 0,14 154 0,6 0,16
p1=393 01 1d 05 234 0,28 0,9 0,22
p,=214 01 10* 05 214 144 0,62 0,04

7,=11,60 01 10* 09 1160 246 6,87 2,3
=182 01 10 09 006 0,48 1,59 1,03
p1=525 01 10* 09 218 048 1,34 0,88
p»=349 01 1d 09 33 0,26 1,7 05

=163 02 1¢ 01 1,13 0,84 1,17 0,75
w=895 02 10° 0,1 8,8 4,9 7,5 4,8
pr=442 02 10 01 442 4,78 4,12 0,14
p,=387 02 10 0,1 386 466 3,16 0,36

=133 02 10* 05 1,33 1,17 1,17 0,75
w=159 02 1¢ 05 1,38 1,42 0,52 0,16
p1=19 02 10* 05 1,06 032 056 0,12
p2=182 02 10 05 1,84 1,04 06 03

=353 02 1 09 3,53 2,08 3,31 1,43
=103 02 10° 09 094 049 098 0,03
p1=21 02 1d 09 0,90 0,16 0,14 0,06
p2=143 02 10* 09 024 01 0,32 0,02
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Tabela 2 (Cont.): Comparativo entre os erros kaatidas estimativas obtidas para

7= {to, w, p1, P} cOM redes neurais e maquinas de comité para taloasws testes com
® =0,1; 0,5 ou 0,90l =10° e/ou 10",

No. tol @ ER (%) ER (%) ER (%) ER (%)

ER (%) MA MA MLP MLP
(RNA) M=10 M=6 M=10 M=6
70=0,65 CM 10° 0,1 - 0,5 0,25
w=223 CM 10° 0,1 - 2.0 0,9
p1=185 CM 10° 0,1 - 1,8 0,26
p>=229 CM 10° 0,1 - 3,34 2,24
70=0,49 CM 10° 0,5 - 0,41 0,18
w=10 CM 10° 05 - 0,64 0,9
p1=0,63 CM 10° 0,5 - 0,92 0,84
p2=06 CM 10° 05 - 1,04 0,6
0=125 CM 10° 0,9 - 2,08 1,14
w=036 CM 10° 0,9 - 0,49 1,29
p1=0,93 CM 10° 0,9 - 0,16 0,16
p>=0,73 CM 10° 0,9 - 0,1 0,12

Nota:AquiCM significa Maquina de Comité Misto.

Verifica-se na Tabela 2 que os melhores resultatbisos para as estimativas de
com as RNA especialistas, foram aquelas usandd,5 (médio espalhamento). Isto se deve,
possivelmente, ao equilibrio entre a absorcao spallkamento da radiacdo que se propaga
através do meio. Nas Tabelas 3 e 4 sdo mostradaosetiwres resultados obtidos para

o = 0,5, nos testes de generalizacdo, pelas RNAedptas.

Tabela 3: Estimativas obtidas para o ddgo= 2;» = 0,5 etol =10".

RNA Ny tempo épocas 1o [0) p1 p2

8 0:05:48 154 0,9627 0,4796 0,4729 0,5066
10 0:08:08 172 0,98610,5024 0,5029 0,5318
12 01:05:55 757 0,9987 0,4898 0,5113 0,5085
14 00:27:52 299 0,9988 0,5029 0,4837 0,5095
16 00:17:11 147 0,9900 0,4886 0,4967 0,5128
18 00:17:58 112 0,9830 0,4891 0,5047 0,5116
20 00:20:34 98 0,9927 0,4924 0,4954 0,5007
22 00:17:32 68  0,9935 0,4927 0,4941 0,5058
24 00:19.56 61 0,9789 0,4973 0,4830 0,5018
26 00:19:48 51  0,9829 0,4961 0,5020 0,5029

SLOOO\IO)U‘I-POOI\)H
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Tabela 4: Erros relativos percentuais por redeateur
especialista para o cablp, = 2; = 0,5 etol =10%.

RNA ERr; ERw ERp; ERp»
() () () (%)
3,73 4,08 542 1,32
1,39 0,48 0,58 6,36
0,13 2,04 226 17
0,12 058 3,26 1,9
1,0 2,28 0,66 2,56
1,7 2,18 0,94 2,32
0,73 1,52 0,92 0,14
065 1,46 1,18 1,16
211 054 34 0,36
1,71 0,78 0,4 0,4
1,33 159 1,9 182

%‘B@m\lmmhwml—\

Nota: As RNA destacadas em negrito séo as seis sonethores resultados.

Observa-se na Tabela 4, que os resultados maisgsdoram os obtidos pelas RNA
3,5, 6,7 8 e 10, todas com erros relativos nenou iguais a 2,56%. A rede neural
especialista que apresentou o menor tempo de geouesto foi a RNA 1 com 5 minutos e
48 segundos e a que apresentou o menor numermdasdpi a RNA 10, com 51 épocas, que
consideramos como a de melhor desempenho na faseid@mento, tendo em vista que
precisou de um menor nimero de épocas para o ssdgado.

Na Figura 34 é mostrada a curva de performanceNdFa R acima mencionada.

Observa-se na Figura 34, que 0 processo de treimange interrompido com 51
épocas, ponto onde a curva de validacdo atingento patimo de treinamento, quando o
gradiente do erro médio quadratiEem relacdo ao peso sinaptidbatinge um valor muito
préximo de zero (ponto de sela), passando de wegatira positivo, caracterizando a
minimizacéo da funcéo erro médio quadrafioem torno da tolerancia requerida dé*10

Ainda na Tabela 2, verifica-se que as RNA espetéaique apresentaram 0s piores
resultados foram aquelas para os casos extremsas0,1 ew = 0,9 (exceto para 0 caso
o = 0,9 com duas camadas ocultamle= 10*, que apresentou bons resultados juntamente
com aqueles obtidos pata= 0,5), ou seja, para baixo espalhamento e aftarg®o, e alto
espalhamento e baixa absorcdo, respectivamenteofrapresentaram médias dos erros

relativos ER,,, ER,, e ER, maiores que 4,0 % e menores que 16%. Sendo que

8,95 %< ER,, < 15,95 % ocorreu para o casc= 0,1, 0 que ja era esperado devido a alta
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<) Performance (plotperform) =lax]
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Figura 34: Curva de performance da RNA n° 10 &emn= 2,Ny = 26, = 0,5 etol = 10%.

absorcdo e baixo espalhamento imposto pelo probfesica, e 7,15%< ﬁro < 11,60% e
4,54 %< ER, < 6,6 % ocorreram para o casc- 0,9.

Observa-se na Tabela 02 que as estimativaszf)anbtidas usando as maquinas de
comité tanto com o modelo da Figura 31 quanto canmodelo da Figura 32, foram no geral
melhores do que as meédias daquelas obtidas comN#s d’pecialistas isoladamente.
Notadamente as estimativas obtidas pelas maqueesmdité, com ambos os modelos apos a
selecdo das seis melhores RNA especialistas na dasegeneralizagdo, podem ser
consideradas quase na totalidade boas e melhorggedas médias daquelas obtidas com as
RNA especialistas isoladamente. Ainda no geralifivarse na Tabela 2 que os resultados
conseguidos usando o modelo de maquina de comifégdiaa 32, ou seja, com um MLP
integrado ao combinador, foram melhores do queessltados obtidos com o modelo da
Figura 31, tanto parsl = 10 como parl = 6.

Na Tabela 2, verifica-se que 0s maiores progressostermos de melhorias de

resultados das estimativas piraobtidos pelas maquinas de comité em relacao dmmdas
estimativas obtidas pelas RNA especialistas isaladée, foram para os seguintes casos:
1. Para o cas@ = 0,1;Ny.= 1 etol = 10° a média obtida dos erros

relativos percentuais com as RNA especialistas parparametro
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radiativo o foi ER,= 12,46 %, e com uma maquina de comité, de
acordo com o modelo da Figura 3Me= 6, 0 erro relativo percentual
obtido foi ER,= 0,4 %, representando um progresso em termos de
melhora na capacidade de generalizacao de 3.115 %.

2. Para o cas@ = 0,9;Ny. = 1 etol = 10° as médias obtidas dos erros
relativos percentuais com as RNA especialistas pargparametros
radiativos 7, e p,, foram respectivamenteﬁro= 1158 % e
ﬁplz 6,66 %, e com uma maquina de comité, de aconsioacmodelo
da Figura 32, os erros relativos percentuais obtidoram
ER; = 4,95 %, conM = 6 eER,, = 0,38 % conM = 10, representando
um progresso em termos de melhora na capacidagengealizacéo de
233,94 % e 1.752,63 %, respectivamente.

3. Para o cas@ = 0,1; Ny = 2 etol = 10° a média obtida dos erros
relativos percentuais com as RNA especialistas parparametro
radiativo » foi ER,= 15,95 % e com uma maquina de comité, de
acordo com o modelo da Figura 3Me= 6, 0 erro relativo percentual
obtido foi ER,= 2,2 %, representando um progresso em termos de
melhora na capacidade de generalizacao de 725 %.

4. Para o cas@ = 0,9;Ny.= 2 etol = 10% a média obtida dos erros
relativos percentuais com as RNA especialistas parparametro

radiativo 7, foi ﬁ%: 7,15 % e com uma maquina de comité, de

acordo com o modelo da Figura 3Me= 6, 0 erro relativo percentual
obtido foi ER; = 3,9 %, representando um progresso em termos de
melhora na capacidade de generalizacao de 183;33 %

5. Para o cas@ = 0,1; Ny = 1 etol = 10%, a média obtida dos erros
relativos percentuais com as RNA especialistas parparametro
radiativo » foi ER,= 15,73 % e com uma maquina de comité, de
acordo com o modelo da Figura 3Me= 6, o0 erro relativo percentual
obtido foi ER,= 0,8 %, representando um progresso em termos de
melhora na capacidade de generalizacao de 1.9%6;25

6. Para o cas@ = 0,9;Ny. = 1 etol = 10%, as médias obtidas dos erros
relativos percentuais com as RNA especialistas pargparametros
radiativos 7, e p;, foram ER,= 11,60 % eER,= 525 %
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respectivamente, e com uma maquina de comité, del@aacom o
modelo da Figura 32, coM = 6, o erro relativo percentual obtido foi
ER. = 2,3 %, para o parametro radiativg, € com uma maquina de
comité, de acordo com o modelo da Figura 34 = 6, o erro relativo
percentual obtido fatR, = 0,48 % para o parametro radiatiye,
representando um progresso em termos de melhocapecidade de
generalizacao de 504,35 % e 1.093,75 %, respectivian

Para 0 cas@ = 0,1; Ny = 2 etol = 10%, a média obtida dos erros
relativos percentuais com as RNA especialistas parparametro
radiativow foi ER,,= 8,95 % e com uma maquina de comité, de acordo
com o modelo da Figura 32M = 6, o erro relativo percentual obtido
foi ER,= 4,8 %, representando um progresso em termos li®raaa

capacidade de generalizagédo de 186,46 %;

Serdo mostrados de forma mais detalhada, por neeitalklas, os resultados das

generalizagcbes das RNA especialistas, considerapdaas os casos 1 e 2, relatados no

paragrafo anterior, que foram os que apresentasamaiores progressos nos resultados de

generalizacdo apos a utilizagcdo de maquinas det&odentre 0s sete casos supra citados.

Para os demais casos 0s resultados serao most@égendice A.

Inicialmente nas Tabelas 5 e 6 sdo mostrados adtadss obtidos nos testes de

generalizacdo com as RNA especialistas para olcase 0,1;Ny = 1 etol = 10°,

Tabela 5: Estimativas obtidas para o ddgo= 1;® = 0,1 etol =10°,

RNA Ny tempo épocas 1o [0) p1 P2

1 8 00:22:.00 464 0,9508 0,1124 0,5540 0,5304
2 10 02:57:30 3000 0,99640,1124 0,5075 0,5294
3 12 00:03:36 90 1,0050 0,1181 0,5061 0,5203
4 14 00:34:11 307 1,02350,1103 0,4732 0,5296
5 16 00:30:26 186 1,0060 0,0853 0,5200 0,5126
6 18 00:15:18 70 1,000 0,0819,5111 0,5326
7 20 00:26:12 103 1,0178 0,0848 0,4871 0,5160
8 22 00:19:41 72 1,00530,0979 0,4997 0,5312
9 24 00:0456 51 1,0008 0,0940 0,5142 0,5099
10 26 00:17:47 53 0,99290,1153 0,5113 0,5265
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Tabela 6: Erros relativos percentuais por redeateur
especialista pfa= 1; » = 0,1 etol =10°.

RNA ERr, ERo ERp; ERp,
(%) () (%) (%)
492 124 108 6,08
0,36 124 1,5 588
05 181 1,22 4,06
2,35 10,3 5,36 5,92
06 147 4 2,52
0 181 2,22 6,52
1,78 152 258 3.2
053 21 0,06 624
0,08 60 284 1,98
0,71 153 2,26 53
1,18 12,46 3,28 4,77

%’S@OO\J@U‘IAOONH

Nota: As RNA destacadas em negrito sdo as seis sonethores resultados.

Pode-se verificar nas Tabelas 2 e 6 que o errtivel&R,, resultante do calculo da
estimativa para o parametro radiatopassou de 18,1 %, obtido com as RNA 3 e 6, para
0,4 %, obtido com a maquina de comité de acordo @anodelo da Figura 32 comM = 6 e
tol = 10°, representando um progresso em termos de melaarapacidade de generalizagéo
de 4.525 %. Para o parametro radiatiym erro relativaER, passou de 4,92 %, obtido com
a RNA 1, para 0,01 %, obtido com a maquina de é&nude acordo com o modelo da
Figura 31, comM = 10 etol = 103, representando um progresso em termos de mellaora n
capacidade de generalizagdo de 49.200 %. Par&ame@o radiativg, o erro relativaER,,
passou de 10,8 %, obtido com RNA 1, para 0,06 %dmltanto com a maquina de comité de
acordo com o modelo da Figura 31, chbh¥ 6 etol = 10°, como com a maquina de comité
de acordo com o modelo da Figura 32, ddrs 6 etol = 10°, representando um progresso
em termos de melhora na capacidade de generaliziégdt8.000 %. Para o parametro
radiativop, o erro relativaER,,, passou de 6,52 %, obtido com RNA 6, para 1,168tido
com a maquina de comité de acordo com o modeloiglaaF32, comM = 6 etol = 10°,
representando um progresso em termos de melhoreapacidade de generalizacdo de
562,07 % (vide as estimativas obtidas com as maquile comité nas Tabelas 27 e 39 no
Apéndice A).

Na Tabela 5 verifica-se que a rede neural espsi@Eaiue apresentou 0 menor tempo
de processamento foi a RNA 3 com 3 minutos e 36rkts e a que apresentou 0 menor

namero de épocas foi a RNA 9, com 51 épocas, quseideramos como a de melhor
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desempenho na fase de treinamento, tendo em vistprgcisou de um menor nimero de
épocas para o seu aprendizado.

Na Figura 35 € mostrada a curva de performancealgera fase de treinamento ou
aprendizado da RNA 9.

<) Performance (plotperform) =181

Best Validation Performance is 0.0010284 at epoch 51

10 F T T T T L =
r Train
alidation [
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Mean Sguared Error (mse)

a ] 10 18 20 25 30 ES 40 45 a0
51 Epochs

Figura 35: Curva de performance da RNA n° 9 ¢&¢m= 1,Ny = 24,0 = 0,1 etol = 10°,

Analogamente ao relatado para o caso mostradoguasa-84 anterior, observa-se na
Figura 35, que o processo de treinamento € intgricdmcom 51 épocas, ponto onde a curva
na cor verde, que representa o teste de validati@ge o ponto 6timo de treinamento, que
ocorre quando o gradiente do erro médio quadr&tiem relacdo ao peso sindptMbatinge
um valor muito proximo de zero (ponto de sela),spado de negativo para positivo,
caracterizando a minimizacdo da funcdo erro médadiGiticoE em torno da tolerancia
requerida de T8

Na Figura 36 € mostrada a curva de performance @avih P do combinador da
magquina de comité, de acordo com o modelo da Fig@iraomM = 6 etol = 10°, mostrando
que o erro médio quadrati€atingiu em apenas 13 épocas a tolerancia requeeid4’®, na
fase de treinamento, acarretando os bons resultdutmos na fase de generalizacdo, apés a
selecédo das melhores RNA especialistas, com unmepemsfor¢o computacional extra.
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<) Performance (plotperform) =lax]
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Figura 36: Curva de performance do MLP do combina@maquina de comité, para o caso
N = 1;0 = 0,1;tol = 10° eM = 6.

Nas Tabelas 7 e 8 sdo mostrados os resultado®eiiid testes de generalizacdo com
as RNA especialistas para o cas@2 0,9;Ny. = 1 etol = 10°.

Pode-se verificar nas Tabelas 2 e 8 que o errtv@lBR,, resultante do calculo da
estimativa para o parametro radiatigopassou de 18,1 %, obtido com a RNA 1, para 4,95 %,
obtido com a maquina de comité de acordo com o loodie Figura 32, conM = 6 e
tol = 10°, representando um progresso em termos de melaarapacidade de generalizacéo
de 365,66%. Para o parametro radiativo erro relativaER,, passou de 2,74 %, obtido com
a RNA 8, para 0,27 %, obtido com a maquina de é&nude acordo com o modelo da
Figura 32, comM = 10 etol = 10° representando um progresso em termos de mellaora n
capacidade de generalizacdo de 1.014,81 %. Pasmdmetro radiativgp; 0 erro relativo
ER,, passou de 16,08 %, obtido com a RNA 1, para 0,380#do com a maquina de comité
de acordo com o modelo da Figura 32, ddrs 10 etol = 10° representando um progresso
em termos de melhora na capacidade de generalizbgd@h231,58 %. Para o parametro
radiativop, o erro relativaER,,, passou de 9,14 %, obtido com a RNA 3, para 0,0ddido
com a méaquina de comité, de acordo com o modelBiglaa 31, comM = 6 etol = 10°,

representando um progresso em termos de melh@apaaidade de generalizacéo de
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Tabela 7: Estimativas obtidas para o dsdgo= 1;® = 0,9 etol =10°,

RNA Ny tempo épocas 1 [0) p1 P2

1 8 00:22.00 464 0,8187 0,9199 0,4196 0,5153
2 10 02:57:30 3000 0,85560,9134 0,5576 0,5317
3 12 00:03:36 90 0,8405 0,8878 0,4360 0,5457
4 14 00:34:11 307 0,91120,9116 0,5137 0,5262
5 16 00:30:26 186 0,9103 0,8928 0,4807 0,5251
6 18 00:15:18 70 0,88050,8760 0,4733 0,4925
7 20 00:26:12 103 0,8861 0,8798 0,5186 0,5301
8 22 00:19:41 72 0,87520,9247 0,5112 0,4799
9 24 00:0456 51 0,9278 0,9020 0,4597 0,4878
10 26 00:17:47 53 0,93660,9167 0,5013 0,4875

Tabela 8: Erros relativos percentuais por redeateur
especialista pafa= 1; w = 0,9 etol =10°,

RNA ERr, ERw ERp; ERp
(%) (%) (%) (%)
18,1 2,21 16,08 3,06
14,4 1,49 1152 6,34
16,0 1,36 12,8 9,14
8,88 129 274 524
897 08 3,86 5,02
120 2,67 534 15
114 224 372 6,02
125 2,74 224 4,02
7,22 022 806 244
6,34 1,86 026 25
ER 1158 169 6,66 4,53

|'5‘cooo\1cnu14>oo|\>|—\

Nota: As RNA destacadas em negrito sdo as seis sonethores resultados.

22.850% (vide as estimativas obtidas com as magudeacomité nas Tabelas 29 e 41 no
Apéndice A).

Verifica-se também nas Tabelas 5 e 7, que os aggdtobtidos para o tempo de
processamento e para 0 numero de épocas realiz@tag]énticos para os casos= 0,1;
Nhi= 1 etol = 10° ew = 0,9;Np = 1 etol = 10°. Isto se deve ao fato de que houve um Gnico
treinamento das RNA especialistas para o digc= 1 etol = 10°, considerando os valores
para o albedo de espalhamentos= 0,1; 0,5 ou 0,9, havendo diferencas apenas o0
resultados obtidos na fase de generalizacdo, pdaRNA especialista e para cada valor de
. Todavia, o treinamento do MLP do combinador dauiéa de comité, de acordo com a
Figura 32 e ap0s a selecdo das seis RNA espexsalistm os melhores resultados na
generalizacadyl = 6, foi realizado de forma independente para cadlar dew. Portanto, a
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7

RNA especialista com melhor desempenho para 0 @&sd0,9; Ny.= 1 etol = 10° é
exatamente a mesma que para 0 case 0,1; Ny.= 1 etol = 10° e a sua curva de
performance esta mostrada na Figura 35.

Na Figura 37 € mostrada a curva de performancealgeara fase de treinamento do

MLP da méaquina de comité, para= 0,9;Ny.= 1 etol = 103, comM = 6.
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Figura 37: Curva de performance do MLP do combinadomaquina de comité, para o caso
Ny = 1;0 = 0,9;t0l = 10° eM = 6.

Verifica-se na Figura 37, que o numero necess&iémbcas para o treinamento do
MLP do combinador da maquina de comité para o biasa= 1;w = 0,9;tol = 10° e M = 6,
foi de apenas cinco, mostrando uma convergéncia ipams rapida do que a da RNA
especialista com melhor desempenho, que foi dp&das.

Foram realizados também testes com maquinas detécarampostas por RNA
especialistas com uma e/ou duas camadas oculidisdesjgnadas de maquinas de comité
misto, considerando-se apenas as seis RNA esg&asalfl = 6) com os melhores resultados
dentre todos os testes realizados para cada valalbddo de espalhamento € 0,1; 0,5 ou
0,9) e para cada valor da tolerancia requertda £ 10° ou 10%. Estes resultados sdo
mostrados na Tabela 2, e séo identificados pela €iyl. Verifica-se que os resultados

obtidos pelas maquinas de comité misto foram bans fwdos os casos estudados, ficando os
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erros relativos referentes ao célculo das estimstpara cada parametro radiativo abaixo de
5,0 %.

Nas Figuras 38, 39 e 40, sdo mostradas as cuevgzedormance obtidas com as
maquinas de comité misto formados por RNA espstiadicom uma e/ou duas camadas
ocultas, para = 0,1; 0,5 e 0,9 respectivamente.

Na Figura 38, pode-se observar que o resultadeettatnento da maquina de comité
misto para o case = 0,1 etol =10° com M = 6 foi bom, tendo em vista a rapida

convergéncia do erro médio quadratitpara a tolerancia requerida, inclusive atinginoo u

<) Performance (plotperform) =181
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Figura 38: Curva de performance do MLP do combinadomaquina de comité misto, com
Ny =1 0ou 2M = 6; = 0,1 etol=107.

valor menor que I®com apenas 7 épocas completadas, o que justifibairos valores para
0s erros relativos obtidos nas estimativas dosnpatras radiativos com esta maquina de
comité.

De modo analogo podemos comprovar através das asigB® e 40 os bons
desempenhos das maquinas de comité misto na d@aldgs parametros radiativos para
w = 0,5 e 0,9 respectivamente.

Nas Figuras 39 e 40, observa-se que 0 erro méaidréticoE convergiu para valor

abaixo de 18 com apenas 5 e 6 épocas respectivamente, o quetaganos bons resultados
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Figura 39: Curva de performance do MLP do combinadomaquina de comité misto, com
NuL =1 ou 2M = 6; = 0,5 etol=10°.
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Figura 40: Curva de performance do MLP do combinadomaquina de comité misto, com
N =1 ou 2M = 6; » = 0,9 etol=107.
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obtidos para as estimativas dos parametros ragsatiomo se pode constatar na Tabela 2.

Fundamentando-se nos resultados apresentados ela Pad nas demais tabelas, além
das curvas de performance - que utilizam 60% damslale entrada fornecidos para a
finalidade de treinamento das RNA especialista® eMdP das maquinas de comité, 20%
desses dados para testes de generalizacdo e @s 2046 restantes para os testes de validagéo
- geradas na fase de treinamento das RNA espéasaisda RNA do combinador de saida da
maquina de comité (conforme o modelo da Figura @82)ps mostrados neste capitulo e no
Apéndice A, pode-se verificar que os resultadoglobtcom ambos os modelos de maquina
de comité para todos o0s casos aqui tratados, faengeral, melhores do que os obtidos com
as RNA especialistas isoladamente. Pode-se aindstatar, que no geral, os melhores
resultados obtidos foram aqueles através do usmatpiina de comité de acordo com o
modelo da Figura 32 - que € uma proposta inovadeste trabalho de dissertacdo - que
apresentou na maioria dos casos resultados senAmente superiores aos obtidos com as
RNA especialistas isoladamente e daqueles obtiolmsecmaquina de comité do tipo estatico
classica, que efetua apenas a média aritméticaod@into no seu combinador de saida
(conforme o modelo da Figura 31), notadamente pareasos corM = 6, ou seja, apos a
selecdo das seis melhores RNA especialistas nad@sgeneralizacdo para compor as
maquinas de comité, atendendo aos objetivos egmecifeste trabalho.

Verifica-se ainda, que os resultados obtidos comn@guinas de comité para o caso
M = 6, mesmo compostas por RNA especialistas comaaspama camada oculta - que
apresentaram resultados ruins para valores de0,1 ou 0,9 - foram em geral muito bons e
melhores do que os obtidos pelas RNA especialisalmdamente tendo apresentado
melhoras significativas. Portanto, conclui-se qaeapa solucdo do problema inverso em
transferéncia radiativa usando maquinas de comitdjlizacdo de RNA especialistas com

apenas uma camada ocul@, = 1, etol = 10°, é o suficiente.
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Neste trabalho de dissertacédo, foram empregadas nedirais artificiais do tipo MLP,
aqui chamadas de RNA especialistas, e maquinagndiéécde redes neurais artificiais, para a

solugéo do problema inverso em transferéncia ngdjagjue consistiu na obtencdo do vetor

dos parametros radiativds = {to, w, p1, P2} a partir dos dados experimentais simulagos
minimizando o erro médio quadrati€y a cada época completada, decorrente do confronto
entre as saidas obtidas e as saidas desejadadp wsalyoritmo de retro-propagacéo do erro
para reajustar os pesos e bias das camadas odadadRNA especialistas, pesos estes que
constituem a “memoaria” das RNA especialistas e,qomseguinte, das maquinas de comité
por elas compostas, caracterizando assim o proassaprendizagem e a sua resultante
capacidade de generalizagéo e classificacdo dégmdr

Os resultados aqui obtidos e descritos no captgélmo Apéndice A, demonstram que
0S objetivos, tanto do ponto de vista geral quaat@onto de vista especifico deste trabalho
foram alcancados, ou seja, a solucao do problessso em transferéncia radiativa usando
RNA e maquinas de comité de RNA, e a comprovacaquegeas maquinas de comité, no
geral, produzem estimativas na fase de generatizi@giboas ou melhores do que as RNA
especialistas usadas isoladamente, com um pequstmaomputacional extra.

Cabe aqui destacar que o modelo de maquina de &oeptesentado na Figura 32,
cuja configuracdo difere da maquina de comité wasio tipo estatica com média aritmética
de conjunto (vide Figura 31), pelo fato de agremmrcombinador de saida da maquina de
comité uma rede neural do tipo MLP e cujo vetoedtada € a média aritmética das saidas
das redes neurais especialistas, ndo consta,fee&n@as bibliograficas pesquisadas, ter sido
testado antes, e que em parte das simulagbesadsdineste trabalho apresentou resultados
tdo bons ou melhores do que os obtidos com o maidiedsico, demonstrando ter sido uma
experiéncia positiva e que vale ser mais exploeadarabalhos posteriores (vide Tabela 2).

Comprova-se através da analise dos valores dos lativos percentuais devido as
estimativas obtidas para cada um dos parametraastivad pela aplicagdo de maquinas de
comité, contidos na Tabela 2 do item 4.2, que t&rini adotado de se selecionar as redes
neurais especialistas com os melhores resultaddsaseade generalizacad! (= 6), para
compor a média aritmética das saidas das redesimerspecialistas no combinador da
maquina de comité, para ambos os modelos de mauide Figuras 31 e 32), efetuando
entdo novos testes de generalizacao, acarretowde geral, na obtencéo de resultados mais
precisos para as estimativas dos parametros ramiiatio que aqueles obtidos sem efetuar a
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selecdo das RNA especialistas com os melhorestadesl nos testes de generalizagcéo

Finalmente, deixamos algumas sugestfes para toabalkturos aplicando maquinas

de comité de redes neurais artificiais isoladamentem conjunto com outros métodos na

linha de IA.

Para trabalhos futuros, sugere-se:

A aplicacdo de uma maquina de comité de redes iseant#ficiais do
tipo estatica usando o método de reforco com difese sinais de
entrada para estimar os parametros radiativos;

A aplicacdo de uma maquina de comité de redes iseant#ficiais do
tipo dindmica usando mistura de especialistas e ada neural de
passagem como estrutura combinadora néo-linear @stienar 0sS
parametros radiativos;

A hibridizacdo de maquinas de comité de redes rgear#ficiais tipo
estatica com métodos de otimizagéo global, como &M, GA, PSO,
GEO, Monte Carlo, etc. para estimar os parameaiativos;

A hibridizacdo de maquinas de comité de redes reearéficiais tipo
dindmicas com meétodos de otimizacdo global, comg B, GA,
PSO, GEO, Monte Carlo, etc. para estimar os parameddiativos;
Resolver o problema inverso em transferéncia radiaisando valores
exatos para os parametros radiativos diferentesados utilizados,
como por exempla, = 2,0.

Para valores de, > 2,0, possivelmente serdo obtidos valores piores
para as estimativas dos parametros radiativos ypegsmaior espessura
Otica acarretara intensidades de radiagfes cabzuladis fracas e, por
conseguinte dados computacionais simulados maisdra

Sugere-se, entdo a aplicacdo da analise de safeileilpara melhorar
as estimativas dos parametros radiativos quandsaevalores exatos

det, maior ou igual a 2,0.
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APENDICE A — RESULTADOS DOS DEMAIS TESTES EFETUADOS

Neste apéndice sdo apresentados por meio de dabslaesultados dos testes de
generalizacdo efetuados que néo foram incluidosap@ulo 4 e as curvas de performance
geradas no treinamento das RNA especialistas cametivores desempenhos para cada caso,
e do MLP do combinador da maquina de comité comefeorhostrado na Figura 32 para
cada caso. Essas tabelas e curvas de performaocmasirados em dois conjuntos na
seguinte ordem:

1. Tabelas com os resultados obtidos com as RNA edj{gtas com uma ou
duas camadas ocultas pasa= 0,1, 0,5 ou 0,9 éol = 10%u 10*. Neste
conjunto estdo inseridas as Tabelas de 9 a 26Fgyasas 42 e 43, sendo
que as Tabelas 9, 11, 13, 15, 17, 19, 21, 23 e @fram cada uma o
namero de ordem que cada uma das RNA especialistgsm na maquina
de comité, o tempo de processamento, o nimero amemgompletadas e
as estimativas obtidas por cada uma das RNA edigtasana fase de
generalizacdo para cada parametro radiativo, gacaradicdes informadas
nos titulos das tabelas. Nas Tabelas 10, 12, 1418 &0, 22, 24 e 26 sdo
mostrados 0s erros relativos percenti@ocorridos na estimagéo de cada
parametro radiativo e, na ultima linha de cadaltalze média para o erro
relativo referente a cada um dos parametros radgatA Figura 42 mostra
a curva de performance para a RNA n° 03 &¢m= 1,Ny = 12,tol = 10*

e w=0,1, 0,50u 0,9 e aFigura 43 mostra a curvpat®rmance para a
RNA n° 10 comNy. = 2,Ny = 26,0 =0,1, 0,5 ou 0,9 ®l = 10°.

2. Tabelas com os resultados obtidos com as maqumamiité de redes
neurais: em primeiro lugar com a maquina com model@cordo com a
Figura 31, mostrados nas Tabelas 27, 28, 29, 32383, 34, 35, 36, 37 e
38; em seguida com a maquina com modelo de acansoacFigura 32,
mostrados nas Tabelas 39, 40, 41, 42, 43, 44,64517% 48, 49 e 50 e por
altimo os resultados obtidos com as maquinas detéamisto, de acordo
com os modelos das Figuras 31 ou 32, apenad\paré, mostrados juntos
nas Tabelas 51, 52 e 53 pach = 10° e/ou 10°. Em todas as tabelas
supracitadas, sdo mostradas as estimativas olutislad/] = 10, antes da
selecdo das melhores RNA especialistas (excetogsamaquina€M), e

M = 6, ap0s a selecdo das melhores RNA, além d@eat@ss erros
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relativos percentuaiEER ocorridos na estimacdo de cada parametro
radiativo pelas maquinas de comité.

Como foram utilizadas as mesmas RNA especialiafass a fase de treinamento, para
fornecer as entradas durante os testes de gemaeéaipara o combinador de cada um dos
dois modelos de maquina de comité aqui utilizadesyalores das tabelas que mostram as
estimativas obtidas para cada RNA especialistas gatores das tabelas que mostram os
respectivos erros relativos por rede neural eslseigpara cada parametro radiativo, sdo os

mesmos para ambos os modelos de maquina de comité.

1. Resultados obtidos com as redes neurais espesials isoladamente

1.1. Rede neural especialista com uma camada oculta

Tabela 9: Estimativas obtidasé = 1; = 0,5 etol =10,

RNA Ny tempo épocas g w P1 P2

1 8 00:22:.00 464 0,9754 0,4662 0,4907 0,5115
2 10 02:57:30 3000 0,97220,4886 0,4690 0,5000
3 12 00:03:36 90 0,9694 0,4898 0,4742 0,5119
4 14 00:34:11 307 0,99830,4864 0,4666 0,5038
5 16 00:30:26 186 0,9872 0,5094 0,4730 0,5071
6 18 00:15:18 70 0,98950,4681 0,4870 0,5219
7 20 00:26:12 103 0,9741 0,5157 0,4674 0,5035
8 22 00:19:41 72 0,97500,5045 0,5314 0,5108
9 24 00:0456 51 0,9940 0,4921 0,4923 0,5126
10 26 00:17:47 53 0,95700,4954 0,4958 0,5204

Tabela 10: Erros relativos percentuais por rexeal
especialista pBka = 1;» = 0,5 etol =10°.

RNA ERr, ERw ERp; ERp,
) ) ) ()
246 6,76 1,86 2,3
278 228 62 0
3,06 2,04 516 2,38
0,17 2,72 6,68 0,76
1,28 1,88 54 142
1,05 6,38 2,6 4,38
259 3,14 652 0,7
25 09 628 216
06 158 154 252
43 092 0,84 4,08
2,08 2,86 431 2,07

;‘Booo\lmm.booml—\

Nota: As destacadas em negrito séo as selecionadas.
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A curva de performance da RNA n° 09 esta mostradagura 35, no capitulo 4.

Tabela 11: Estimativas obtidas paa = 1;» = 0,1 etol =10*.

RNA Ny tempo épocas 1 [0) p1 P2

1 8 00:31:11 464 0,9508 0,1124 0,5540 0,5304
2 10 03:55:27 3000 0,9964 0,1124 0,5075 0,5294
3 12 00:03:39 90 1,0050 0,1181 0,5061 0,5203
4 14 00:29:09 307 1,0235 0,1103 0,4732 0,5296
5 16 00:11:19 186 1,0060 0,0853 0,5200 0,5126
6 18 00:41:54 570 0,9906 0,0879 0,5182 0,5192
7 20 00:36:23 460 1,0121 0,0669 0,5046 0,5195
8 22 00:13:08 120 1,0119 0,0868 0,5094 0,5221
9 24 00:21:05 201 0,9707 0,1158 0,5087 0,5146
10 26 00:41:35 295 0,9941 0,0848 0,4930 0,5002

Tabela 12: Erros relativos percentuais por rexeal
especialista pika = 1;» = 0,1 etol =10*.

RNA ERr, ERw ERp: ERp,
%) (%) () (%)

492 12,4 10,8 6,08
036 124 15 588
05 181 1,22 4,06
235 10,3 5,36 5,92
06 147 4 252
094 12,1 3,64 3,84
1,21 331 092 3,9

1,19 13,2 1,88 4,42
293 158 1,74 2,92
059 152 1,4 0,04
1,56 15,73 3,25 3,96

;|'5‘cooo\1c»m4>oo|\n—\

Nota: As destacadas em negrito séo as selecionadas.

Tabela 13: Estimativas obtidas p&ta = 1;w = 0,5 etol =10*.

RNA Ny tempo épocas 1 [0) p1 P2

1 8 00:31:11 464 0,9754 0,4662 0,4907 0,5115
2 10 03:55:27 3000 0,9722 0,4886 0,4690 0,5000
3 12 00:03:39 90 0,9694 0,4898 0,4742 0,5119
4 14 00:29:09 307 0,9983 0,4864 0,4666 0,5038
5 16 00:11:19 186 0,9872 0,5094 0,4730 0,5071
6 18 00:41:54 570 0,9657 0,5036 0,5199 0,5254
7 20 00:36:23 460 0,9833 0,5128 0,4724 0,5203
8 22 00:13:08 120 0,9956 0,5270 0,4996 0,5042
9 24 00:21:05 201 0,9617 0,4835 0,4977 0,5128
10 26 00:41:35 295 0,9718 0,5257 0,5199 0,5098
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Tabela 14: Erros relativos percentuais por rexgail
especialista pafdy = 1; @ = 0,5 etol =10%,

RNA ERr, ERw ERp: ERp,

) () () ()
1 246 6,76 1,86 23
2 278 228 62 0
3 306 204 516 2,38
4 017 272 6,68 0,76
5 1,28 188 54 142
6 343 072 3,98 5,08
7 167 256 552 4,06
8 044 54 008 0,84
9 383 33 046 256
10 2,82 5,14 3,98 1,96
ER 219 328 393 214

Nota: As destacadas em negrito séo as selecionadas.

Tabela 15: Estimativas obtidas p&a = 1;» = 0,9 etol =10*.

RNA Ny tempo épocas 1 [0) p1 P2

1 8 00:31:11 464 0,8187 0,9199 0,4196 0,5153
2 10 03:55:27 3000 0,8556 0,9134 0,5576 0,5317
3 12 00:03:39 90  0,8405 0,8878 0,4360 0,5457
4 14 00:29:09 307 0,9112 0,9116 0,5137 0,5262
5 16 00:11:19 186 0,9103 0,8928 0,4807 0,5251
6 18 00:41:54 570 0,8899 0,8607 0,5000 0,5143
7 20 00:36:23 460 0,8850 0,8942 0,4995 0,5115
8 22 00:13:08 120 0,8990 0,9244 0,4892 0,4979
9 24 00:21:05 201 0,9215 0,8849 0,4891 0,4986
10 26 00:41:35 295 0,9085 0,9150 0,5055 0,4987

Tabela 16: Erros relativos percentuais por rexeal
especialista pika = 1; w = 0,9 etol =10*.

RNA ERr

ER® ERp;
(%) (%)

ERp,
(%0) (%)

18,13
14,44
15,95

8,88

11,01
115
10,1
7,85
9,15

ER 11,60

Boo~NooabwN PRk

4,37 0
064 01 23
2,71
168 2,18 0,28
167 11
1,82 5,25 3,49

2,21 16,08 3,06
1,49
1,36
1,29
8,97 0,8

11,52 6,34
12,8 9,14
2,74 5,24
3,86 5,02
2,86

2,16 0,42

0,26

Nota: As destacadas em negrito séo as selecionadas.
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<) Performance (plotperform)

Best Yalidation Performance is 0.002416 at epoch 84

Mean Sguared Error {mse)

Train
Validation [
Test

Figura 41: Curva de performance da RNA n°® 3 ¢din=1,Ny = 12,0

etol = 10%,

90 Epochs

1.2. Rede neural especialista com duas camadasascul

0,1,050u0,9

Tabelal7: Estimativas obtidas p&a = 2; w = 0,1 etol =10°.

RNA Ny tempo épocas 1 w p1 P2

1 8 00:05:23 154 11,0160 0,1006 0,4935 0,5451
2 10 00:03:21 71 1,0214 0,0623 0,4888 0,5138
3 12 00:02:54 47 0,9903 0,0942 0,5388 0,5183
4 14 00:02:08 27 0,9890 0,0987 0,4859 0,5279
5 16 00:01:38 17 1,0032 0,0730 0,5175 0,5143
6 18 00:04:13 33 0,9939 0,0911 0,5222 0,5163
7 20 00:03:00 19 0,9941 0,0816 0,5272 0,4974
8 22 00:05:29 26 1,0112 0,0659 0,5077 0,5235
9 24 00:05:47 23 1,0112 0,1051 0,5359 0,5141
10 26 00:04:01 13 1,0182 0,0794 0,4966 0,5277
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Tabela 18: Erros relativos percentuais por redeahe
especialista parfdy. = 2; w = 0,1 etol =10°,

RNA ERr
(%)

ERw ERp,
(%) (%)

ERp,
(%)

1,6
2,14
0,97

11
0,32
0,61
0,59
1,12
1,12
1,82
1,14

;|'5‘cooo\1c»m4>oo|\n—\

06 1.3
37,7 2,24
58 7,76
1,3 2,82
27,0 3,5
8,9 4,44
18,4 5,44
34,1 1,54
51 7,18
20,6 0,68
15,95 3,69

9,02
2,76
3,66
5,58
2,86
3,26
0,52
4,7
2,82
5,54
4,07

Nota: As destacadas em negrito sdo as seledama

Tabela 19: Estimativas obtidas p&a = 2; w = 0,5 etol =10°.

RNA Ny

tempo épocas 1o w P1 P2
1 8 00:05:23 154 0,9627 0,4796 0,4729 0,5066
2 10 00:03:21 71 1,0131 0,4819 0,4605 0,5110
3 12 00:02:54 47  1,0010 0,5153 0,4911 0,5090
4 14 00:02:08 27 0,9725 0,4876 0,4968 0,4978
5 16 00:01:38 17 0,9834 0,5061 0,4598 0,5105
6 18 00:04:13 33 0,9734 0,4988 0,4840 0,5191
7 20 00:03:00 19 0,9727 0,5007 0,4653 0,5091
8 22 00:05:29 26 0,9810 0,4993 0,5095 0,5252
9 24 00:05:47 23 0,9721 0,5216 0,5147 0,4947
10 26 00:04:01 13 1,0111 0,4919 0,4975 0,5000

Tabela 20: Erros relativos percentuais por rexeal
especialista parfdy. = 2; w = 0,5 etol =10°,

RNA ERr
(%0)

ERw ERp;
(%) (%)

ERp,

(%0)

3,73
1,31
0,1
2,75
1,66
2,66
2,73
1,9
2,79
1,11
7,05

;|'5cooo\1cncnhwr\>|a

4,08 542
362 7,9
3,06 1,78
2,48
1,22 8,04
0,24 3,2
0,14 6,94
0,14 19
4,32 2,94
162 05
1,65 5,26

0,64

1,32
2,2
1,8

0,44

2,1
3,82
1,82
5,04
1,06
0,0
2,16

Nota: As destacadas em negrito séo as selecionadas.
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Tabela 21: Estimativas obtidas paa = 2; = 0,9 etol =10°.

RNA Ny tempo épocas 1o W p1 P2

1 8 0:05:23 154 0,9230 0,8764 0,4763 0,5130
2 10 0:03:21 71 0,92450,8842 0,4577 0,4831
3 12 00:02:54 47 0,9361 0,8920 0,4916 0,4824
4 14 00:02:08 27 0,9229 0,8816 0,4808 0,5100
5 16 00:01:38 17 0,9299 0,8606 0,5118 0,4943
6 18 00:04:13 33 0,9484 0,9013 0,4884 0,5041
7 20 00:03:00 19 0,9336 0,9481 0,5383 0,4901
8 22 00:05:29 26 0,9260 0,9014 0,4829 0,5055
9 24 00:05:47 23 0,9208 0,9100 0,5275 0,4994
10 26 00:04:01 13 0,9199 0,8935 0,4728 0,4928

Tabela 22: Erros relativos percentuais por redeate
especialista pafsy. = 2; w = 0,9 etol =10°.

RNA ERz

ERw ERp;

(%) (%) (%)

ERp,
(%0)

;|'5cooo\1mmhwr\>|a

7,7 262 4,74
7,55 1,76 8,46
6,39 0,89 1,68
7,71 2,04 3,84
7,01 438 2,36
516 0,14 2,32
6,64 5,34 7,66

74 0,16 3,42
792 1,11 55
8,01 0,72 5,44
7,15 1,92 4,54

2,6
3,38
3,52
2
1,14
0,82
1,98
1,1
0,12
1,44
1,81

Nota: As destacadas em negrito séo as selecionadas.

Tabela 23: Estimativas obtidas phka = 2; » = 0,1 etol =10%,

RNA Ny tempo épocas 1 [0) p1 P2

1 8 0:05:48 154 11,0160 0,1006 0,4935 0,5451
2 10 0:08:08 172  1,00900,0927 0,4664 0,5328
3 12 01:05:55 757 0,9791 0,0957 0,4943 0,5186
4 14 00:27:52 299  0,9828 0,0949 0,4708 0,5163
5 16 00:17:11 157 0,9836 0,0832 0,4835 0,5207
6 18 00:17:58 112  0,9804 0,0847 0,4692 0,5094
7 20 00:20:34 98  0,9900 0,0860 0,4905 0,5064
8 22 00:17:32 68 0,9784 0,0899 0,4541 0,5143
9 24 00:19:56 61  0,9828 0,0875 0,4789 0,5171
10 26 00:19:48 51 0,9845 0,0965 0,4776 0,5127
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) Performance (plotperform) _{8]xi

Best Validation Performance is 0.00086257 at epoch 13
10 F T T T

Mean Squared Eror (mse)

13 Epochs

Figura 42: Curva de performance da RNA n° 10 &= 2;Ny = 26;0 =0,1, 0,50u 0,9
etol = 10°,

Tabela 24: Erros relativos percentuais por redeate
especialista pafsy. = 2; w = 0,1 etol =10*.

RNA ERr, ERw ERp: ERp,
) ) )
16 06 13 902
09 73 672 656
2,09 43 114 372
1,72 51 584 3,26
1,64 16,8 33 4,14
1,96 153 6,16 1,88
1,0 14,0 19 1728
2,16 10,1 9,18 2,86
1,72 12,5 4,22 342
155 35 4,48 2,54
1,63 895 442 3,87

;‘Swm\lmmhwwl—\

Nota: As destacadas em negrito séo as selecionadas.
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Tabela 25: Estimativas obtidas piira= 2; w = 0,9 etol =10*.

RNA Ny tempo épocas 1 W p1 P2

1 8 0:05:48 154 0,9230 0,8764 0,4763 0,5130
2 10 0:08:08 172  0,93250,8737 0,4744 0,4923
3 12 01:05:55 757 0,9691 0,8910 0,4903 0,5049
4 14 00:27:52 299 0,9999 0,9005 0,4851 0,4997
5 16 00:17:11 147 0,9979 0,8847 0,5025 0,5052
6 18 00:17:58 112 0,9690 0,8996 0,4999 0,5096
7 20 00:20:34 98 0,9581 0,9007 0,5034 0,4947
8 22 00:17:32 68 0,9724 0,8952 0,5181 0,4945
9 24 00:19:56 61 0,9667 0,9026 0,4990 0,4889
10 26 00:19:48 51 0,9576 0,8907 0,5064 0,5091

Tabela 26: Erros relativos percentuais por redeahe
especialista parfdy. = 2; » = 0,9 etol =10%,

RNA ERr, ERw ERp; ERp,

%) (%) () (%)
1 767 262 4,74 26
2 6,75 2,92 512 1,54
3 309 10 1,94 0,98
4 0,01 0056 298 0,06
5 021 17 05 1,04
6 3,1 0,044 0,02 1,92
7 4,19 0,078 0,68 1,06
8 276 053 362 1,1
9 333 029 02 222
10 4,24 1,03 1,28 1,82
ER 353 103 21 143

Nota: As destacadas em negrito séo as selecionadas.
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Para o casbdly = 2 etol =10 a curva de performance esta mostrada na Figura 34

capitulo 4.
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2. Resultados obtidos com as maquinas de comité

2.1 Maquina de comité usando apenas a média acamé combinador

Tabela 27: Resultados da maquina de comité para 10; M = 6; com Ny = 1;
w = 0,1 etol =10°,

PARAMETRO RESULTADO ER (%) RESULTADO ER(%)

RADIATIVO M =10 M =10 M=6 M =6
7o 0,9999 0,01 1,0083 0,83
(0] 0,1012 1,2 0,0974 2,6
p1 0,5084 1,68 0,5003 0,06
P2 0,5239 4,78 0,5215 4,3

Tabela 28: Resultados da maquina de comité phra 10 eM = 6, comNy. = 1;
w = 0,5 etol =103,

PARAMETRO RESULTADO ER (%) RESULTADO ER(%)

RADIATIVO M =10 M =10 M=6 M=6
7o 0,9792 2,08 0,9758 2,42
o 0,4916 1,68 0,4967 0,66
p1 0,4847 3,06 0,4893 2,14
P2 0,5104 2,08 0,5105 2,1

Tabela 29: Resultados da maquina de comité, para 10 eM = 6, comNy. = 1;
w = 0,9 etol =10°,

PARAMETRO RESULTADO ER (%) RESULTADO ER(%)

RADIATIVO M =10 M =10 M=6 M=6
7o 0,8842 11,58 0,9069 9,31
W 0,9025 0,28 0,9040 0,44
p1 0,4872 2,56 0,4900 2,0
P2 0,5122 2,44 0,4998 0,04

Tabela 30: Resultados da maquina de comité,Mardl0 eM = 6, comNy,. = 1;
o =0,1 etol =10*,

PARAMETRO RESULTADO ER (%) RESULTADO ER(%)

RADIATIVO M =10 M =10 M=6 M=6
70 0,9961 0,39 0,9965 0,35
(0] 0,0981 1,9 0,0992 0,8
p1 0,5095 1,9 0,5137 2,74

P2 0,5198 3,96 0,5239 4,78




128
Apéndice A: resultados obtidos com as maquinasodeté

Tabela 31: Resultados da maquina de comité, phra 10 eM = 6, comNy. = 1;
w = 0,5 etol =10%,

PARAMETRO RESULTADO ER (%) RESULTADO ER(%)

RADIATIVO M =10 M =10 M=6 M=6
7o 0,9781 2,19 0,9878 1,22
0] 0,4993 0,14 0,4923 1,54
p1 0,4883 2,34 0,4986 0,28
2 0,5107 2,14 0,5072 1,44

Tabela 32: Resultados da maquina de comité, para 10 eM = 6, comNy. = 1;
w = 0,9 etol =10%,

PARAMETRO RESULTADO ER (%) RESULTADO ER(%)

RADIATIVO M =10 M =10 M=6 M=6
70 0,8840 11,6 0,9754 2,46
(0] 0,9005 0,06 0,8957 0,48
p1 0,4891 2,18 0,5024 0,48
P2 0,5165 3,3 0,4987 0,26

Tabela 33: Resultados da maquina de comité, para 10 eM = 6, comNy. = 2;
® = 0,1 etol =10°,

PARAMETRO RESULTADO ER (%) RESULTADO ER(%)

RADIATIVO M =10 M =10 M=6 M=6
7o 1,0049 0,49 1,0023 0,23
w 0,0852 14,8 0,0952 4.8
P1 0,5114 2,28 0,5172 3,44
P2 0,5198 3,96 0,5198 3,96

Tabela 34: Resultados da maquina de comité, para 10 eM = 6, comNy. = 2;
o =0,5 etol =10°,

PARAMETRO RESULTADO ER (%) RESULTADO ER(%)

RADIATIVO M =10 M =10 M =6 M =6
7o 0,9843 1,57 0,9852 1,48
(0] 0,4983 0,34 0,5024 0,48
p1 0,4852 2,96 0,5013 0,26

P2 0,5083 1,66 0,5076 1,52
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Tabela 35: Resultados da maquina de comité, para 10 eM = 6, comNy. = 2;
w = 0,9 etol =10°,

PARAMETRO RESULTADO ER (%) RESULTADO ER(%)

RADIATIVO M =10 M =10 M=6 M=6
70 0,9290 7,1 0,9311 6,89
(0] 0,8941 0,66 0,8855 1,61
P1 0,4884 2,32 0,4886 2,28
P2 0,4981 0,38 0,5015 0,3

Tabela 36: Resultados da maquina de comité, para 10 eM = 6, comNy. = 2;
o = 0,1 etol =10*,

PARAMETRO RESULTADO ER (%) RESULTADO ER(%)

RADIATIVO M =10 M =10 M=6 M=6
7o 0,9887 1,13 0,9916 0,84
w 0,0912 8,8 0,0951 4,9
P 0,4779 4,42 0,4761 4,78
P2 0,5193 3,86 0,5233 4,66

Tabela 37: Resultados da maquina de comité, para 10 eM = 6, comNy. = 2;
® = 0,5 etol =10*,

PARAMETRO RESULTADO ER (%) RESULTADO ER(%)

RADIATIVO M =10 M =10 M=6 M=6
To 0,9867 1,33 0,9883 1,17
w 0,4931 1,38 0,4929 1,42
P1 0,4947 1,06 0,4984 0,32
P2 0,5092 1,84 0,5052 1,04

Tabela 38: Resultados da maquina de comité, para 10 eM = 6, comNy. = 2;
©=0,9 etol =10*

PARAMETRO RESULTADO ER (%) RESULTADO ER(%)

RADIATIVO M =10 M =10 M=6 M=6
70 0,9647 3,53 0,9792 2,08
(0] 0,8915 0,94 0,8956 0,49
p1 0,4955 0,90 0,4992 0,16

P2 0,5012 0,24 0,5005 0,1
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2.2 Maquina de comité usando a média aritméticag MaP no combinador

Tabela 39: Resultados da maquina de comité, para 10 eM = 6, comNy. = 1;

o =0,1 etol =10°,

PARAMETRO RESULTADO ER (%)

RESULTADO ER(%)

RADIATIVO M =10 M =10 M=6 M=6
7o 0,9986 0,14 0,9997 0,03
o 0,0991 0,9 0,1004 0,4
p1 0,4997 0,06 0,5003 0,06
P2 0,5093 1,86 0,5058 1,16

Tabela 40: Resultados da maquina de comité, para 10 e M

»=0,5 e tol =16.

= 6, com Ny =1;

PARAMETRO RESULTADO ER (%)

RESULTADO ER(%)

RADIATIVO M =10 M =10 M=6 M=6
70 0,9903 0,97 0,9914 0,86
(0] 0,4992 0,16 0,4997 0,06
pP1 0,5066 1,32 0,5026 0,52
P2 0,5022 0,44 0,4998 0,04

Tabela 41: Resultados da maquina de comité, para 10 e M

o =0,9 etol =10°,

= 6, com Ny =1;

PARAMETRO RESULTADO ER (%)

RESULTADO ER(%)

RADIATIVO M = 10 M = 10 M=6 M =6
70 0,9396 6,04 0,9505 4,95
s 0,8976 0,27 0,8952 0,53
p1 0,5019 0,38 0,5082 1,64
pe 0,5061 1,22 0,5056 1.12

Tabela 42: Resultados da maquina de comité, para 10 e M

o =0,1 etol =10

= 6, com Ny =1;

PARAMETRO RESULTADO ER (%)

RESULTADO ER(%)

RADIATIVO M =10 M =10 M =6 M =6
7o 0,9990 0,1 0,9999 0,01
(0] 0,0989 11 0,0992 0,8
P1 0,5138 2,76 0,4981 0,38
P2 0,5084 1,68 0,5083 1,66
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Tabela 43: Resultados da maquina de comité, para 10 e M

o =0,5 etol =10,

131

= 6, com Ny =1;

PARAMETRO RESULTADO ER(%) RESULTADO ER(%)
RADIATIVO M =10 M =10 M=6 M=6
To 0,9958 0,42 0,9972 0,28
W 0,5030 0,6 0,5008 0,16
P1 0,4955 0,9 0,5011 0,22
.2 0,5031 0,62 0,4998 0,04

Tabela 44: Resultados da maquina de comité, para 10 e M

o =0,9 etol =10

= 6, com Ny =1;

PARAMETRO RESULTADO ER (%) RESULTADO ER(%)

RADIATIVO M =10 M =10 M =6 M =6
70 0,9313 6,87 0,9770 2,3
p 0,8857 1,59 0,8907 1,03
pr 0,4933 1,34 0,5024 0,88
Py 0,5085 1,7 0,4987 05

Tabela 45: Resultados da maquina de comité, para 10 eM = 6, comNy. = 2;

o =0,1 etol =10°,

PARAMETRO RESULTADO ER (%) RESULTADO ER(%)

RADIATIVO M =10 M =10 M=6 M=6
7o 0,9957 0,43 0,9991 0,09
0] 0,0964 3,6 0,1022 2,2
P1 0,5126 2,52 0,5078 1,56
P2 0,5173 3,46 0,5087 1,74

Tabela 46: Resultados da maquina de comité, para 10 eM = 6, comNy. = 2;

o =0,5 etol =10°,

PARAMETRO RESULTADO ER (%) RESULTADO ER(%)
RADIATIVO M =10 M =10 M=6 M =6
70 1,0018 0,18 1,0006 0,06

o 0,4970 0,6 0,5005 0,1

p1 0,4966 0,68 0,4989 0,22
0,5044 0,88 0,5004 0,08

P2
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Tabela 47: Resultados da maquina de comité, para 10 eM = 6, comNy. = 2;
w = 0,9 etol =10°,

PARAMETRO RESULTADO ER (%) RESULTADO ER(%)

RADIATIVO M =10 M =10 M=6 M=6
7o 0,9663 3,37 0,9610 3,9
w 0,9021 0,23 0,8923 0,86
pP1 0,4973 0,54 0,4997 0,06
P2 0,4965 0,7 0,5031 0,62

Tabela 48: Resultados da maquina de comité, para 10 eM = 6, comNy. = 2;
o =0,1 etol =10*,

PARAMETRO RESULTADO ER (%) RESULTADO ER(%)

RADIATIVO M =10 M =10 M=6 M=6
7o 0,9883 1,17 0,9925 0,75
w 0,0925 7,5 0,0952 4.8
P1 0,4794 4,12 0,4993 0,14
P2 0,5158 3,16 0,5018 0,36

Tabela 49: Resultados da maquina de comité, para 10 eM = 6, comNy. = 2;
o = 0,5 etol =10%,

PARAMETRO RESULTADO ER (%) RESULTADO ER(%)

RADIATIVO M =10 M =10 M=6 M=6
7o 0,9883 1,17 0,9925 0,75
0] 0,4974 0,52 0,4992 0,16
P1 0,4972 0,56 0,4994 0,12
P2 0,4970 0,6 0,4985 0,3

Tabela 50: Resultados da maquina de comité, para 10 eM = 6, comNy. = 2;
® = 0,9 etol =10*,

PARAMETRO RESULTADO ER(%) RESULTADO ER(%)

RADIATIVO M =10 M =10 M=6 M=6
0 0,9669 3,31 0,9857 1,43
(0] 0,8912 0,98 0,8997 0,03
pP1 0,5007 0,14 0,5003 0,06

P2 0,4984 0,32 0,4999 0,02
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2.3 Méaquina de comité misto usando a média ariba&it MLP no combinador

Tabela 51: Resultados da maquina de comité mistta M = 6, comNy. = 1 e/ou 2;
o =0,1 etol = 10° e/ou 10",

PARAMETRO MEDIA ER (%) MLP ER(%)
RADIATIVO M=6 M=6 M=6 M=6
tol = 10°e/ou 10*  tol = 10°e/ou 10  tol =10°  tol =10°

70 0,9950 0,5 0,9975 0,25

w 0,0980 2,0 0,1009 0,9

p1 0,4910 1,8 0,5013 0,26

P2 0,5167 3,34 0,5112 2,24

Tabela 52: Resultados da maquina de comité mistta M = 6, comNy_ = 1 e/ou 2;
o = 0,5 etol = 10° e/ou 10",

PARAMETRO MEDIA ER (%) MLP ER(%)
RADIATIVO M=6 M=6 M=6 M=6
tol = 10% e/ou 10" tol = 10% e/ou 10"  tol =10° tol =103

70 0,9959 0,41 0,9982 0,18

® 0,4968 0,64 0,4955 0,9

p1 0,4954 0,92 0,4958 0,84

P2 0,5052 1,04 0,4970 0,6

Tabela 53: Resultados da maquina de comité mistta M = 6, comNy_ = 1 e/ou 2;
o = 0,9 etol = 10° e/ou 10",

PARAMETRO MEDIA ER (%) MLP ER(%)
RADIATIVO M=6 M=6 M=6 M=6
tol = 10 e/ou 10" tol = 10° e/ou 10"  tol =10° tol =10°

70 0,9792 2,08 0,9886 1,14

® 0,8956 0,49 0,8884 1,29

p1 0,4992 0,16 0,5008 0,16

P2 0,5005 0,1 0,5006 0,12




