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RESUMO

A Inteligéncia Artificial consiste em uma area onde sdo desenvolvidos métodos ou sistemas que atuam de
maneira inteligente, aproximando-se do comportamento humano, em situagdes que envolvem resolucdo de
problemas, aquisi¢@o e representacdo de conhecimento, reconhecimento padrdes, etc. Dentro deste contexto,
um tipo de modelo computacional que ganhou destaque sao as Redes Neurais Artificiais (RNA’s), que sdo
formadas por blocos basicos inspirados no neurdnio bioldgico. Uma RNA possui capacidade de atuar em
diversas aplicagdes como, por exemplo, aproximagdo universal de fungdes, controle de processos,
reconhecimento e classificagdo de padrdes e agrupamento de dados. Para atender uma ampla gama de
aplicacdes, uma RNA exige a determinacdo de uma série de parametros, dentre eles: topologia, numero de
camadas, quantidade de neuronios, fungdo de ativagdo, método de treinamento, etc. Ou seja, o projeto de uma
RNA com a configuragdo mais adequada para cada tipo de problema requer uma série de escolhas, testes
preliminares e experiéncia do projetista. Contudo, para evitar que tais escolhas sejam realizadas de maneira
empirica, ¢ possivel tratar esta parametrizagdo como um problema de otimizagdo, permitindo sua resolucdo
através da utilizacao de algoritmos evolutivos, que sao ferramentas de otimizagdo desenvolvidas para simular
diversos processos evolutivos naturais. Neste trabalho foram aplicados o Algoritmo Genético ¢ a Evolugdo
Diferencial com codificagdo bindria para parametrizar automaticamente redes neurais de camada oculta tnica
aplicadas na modelagem de um conversor buck e na previsdo de resisténcia a compressdo de concreto
autoadensavel (SCC) com adicdo de fibras. As redes neurais utilizadas foram treinadas com o algoritmo
Maquina de Aprendizado Extremo e os resultados das simulagdes mostram que o Algoritmo Genético foi a
técnica que apresentou o melhor desempenho ao parametrizar a rede no processo de modelagem do conversor
buck, enquanto a Evoluggo Diferencial combinada com a codificagdo binaria GVP foi a melhor estratégia para
parametrizar a rede neural no processo de previsao de resisténcia a compressao de SCC.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Redes Neurais Artificiais, Parametrizacdo, Algoritmos Evolutivos,
Codificagdo Binaria.
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1 INTRODUCAO

A Inteligéncia Artificial (I1A) é uma area que constitui varios procedimentos computacionais
cujas funcOes realizadas, caso um ser humano as executasse, seriam consideradas inteligentes. O
principal proposito desta area € buscar métodos ou sistemas computacionais que possuam ou reforcem
a capacidade de comportamentos inteligentes do ser humano, como a de resolver problemas, adquirir
e representar conhecimento, reconhecer padrdes, dentre outros (Lima; Pinheiro; Santos, 2016).

Os sistemas considerados inteligentes, sdo aqueles que apresentam determinadas capacidades
como: aquisicdo de conhecimento, planejamento de eventos, resolucdo de problemas, representacdes
de informacGes, armazenamento de conhecimento, comunicacao atraves de linguagens coloquiais e
aprendizado.

Conforme afirmam Lima, Pinheiro e Santos (Lima; Pinheiro; Santos, 2016), o aumento do
poder computacional ocorrido nas Gltimas décadas permitiu o destaque de uma linha de pesquisa da 1A
conhecida como Aprendizado de Maquina. Esta linha de pesquisa tem por objetivo estudar e
desenvolver métodos computacionais para a obtencdo de sistemas capazes de adquirir conhecimento
de forma automatica.

O desafio principal dos algoritmos de aprendizagem € maximizar a capacidade de generalizacédo
de seu aprendizado. Dentre as diversas alternativas promissoras na resolucéo deste desafio, encontram-
se as Redes Neurais Artificiais.

Redes Neurais Artificiais (RNA) tém sido, ao longo dos ultimos anos, uma area da IA de grande
desenvolvimento. As RNA’s podem ser caracterizadas como modelos computacionais capazes de
adaptar, aprender, generalizar, agrupar ou organizar dados. Tal capacidade é adquirida através dos
modelos inspirados no sistema nervoso de seres vivos (Lima; Pinheiro; Santos, 2016; Silva; Spatti;
Flauzino, 2010).

As redes neurais possuem algumas caracteristicas, como néo linearidade e adaptabilidade, que
permitem a sua aplicacdo em diversas areas. As principais aplicacbes das redes neurais sao:
aproximacdo universal de funcdes, controle de processos, reconhecimento e classificacdo de padroes,
agrupamento de dados (clusterizacdo), sistemas de previsdo, otimizacdo de sistemas e memorias
associativas.

Uma RNA é formada por um conjunto de unidades basicas de processamento que se comunicam
enviando informacgdes uma para a outra por meio de determinadas conexdes. Estas unidades de
processamento sdo chamadas de neur6nios e sdo modelos matematicos inspirados no neurdnio
bioldgico (Lima; Pinheiro; Santos, 2016).

A forma de interconexdo dos neur6nios em uma RNA define a sua arquitetura, sendo as
principais: feedforward de camada simples, feedforward de camadas multiplas, recorrente e estrutura

reticulada. Uma vez definida a arquitetura, havera ainda a segmentacdo da RNA em camadas: a
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primeira camada recebe os dados a serem tratados; as camadas intermediarias fazem o tratamento
destes, através da extracdo de caracteristicas pertinentes; e a Ultima camada reproduz os resultados
gerados (Silva; Spatti; Flauzino, 2010).

A forma como uma RNA adquire conhecimento sobre um determinado processo é conhecida
como treinamento e pode ser feita através de varios algoritmos, dentre os quais podem ser citados:
backpropagation, método de Newton, Levenberg—Marquardt e Extreme Learning Machine (Huang;
Zhu; Siew, 2004; Silva; Spatti; Flauzino, 2010; Wilamowski; Irwin, 2018).

A aplicacdo de uma RNA para resolver um determinado problema, além da escolha da topologia
e do método de treinamento, envolve ainda uma série de determinacgdes relacionadas a quantidade de
neurbnios, funcdes de ativacdo, pesos iniciais, etc. Para aplicacdes nas &reas de identificacdo de
sistemas e previsdo de séries temporais, parametros adicionais podem surgir como, por exemplo:
quantidade de termos aplicados na camada de entrada, tipos de regressores, atrasos dos sinais de entrada
e/ou saida, etc. Cada conjunto de parametros escolhido pode levar a RNA a ter um desempenho melhor
ou pior, dependendo do tipo de problema a ser tratado.

Em outras palavras, projetar uma RNA com a configuracdo mais adequada para cada tipo de
problema requer uma série de escolhas, testes preliminares e experiéncia do projetista. Entretanto, para
que determinados parametros nao sejam determinados de maneira empirica, estes podem ser tratados
como variaveis de um problema de otimizacao, que por sua vez € possivel de ser resolvido através de
diversas técnicas, dentre elas os algoritmos evolutivos (Gaspar-Cunha; Takahashi; Antunes, 2013).

Desta forma, este trabalho tem por finalidade o desenvolvimento de uma estratégia de projeto
de RNA, utilizando algoritmos evolutivos em algumas etapas para que a parametrizacao seja realizada
de forma automatica, visando a praticidade no projeto e a obtencdo do melhor desempenho possivel
por parte da RNA, atendendo a critérios de performance a serem selecionados.

Este trabalho estd organizado conforme itens a seguir. Na se¢do 2 serd apresentada a
fundamentagdo tedrica sobre o tema estudado. Na secdo 3 serd tratada a estratégia proposta. Na se¢ao
4 sdo apresentados os estudos de caso utilizados no trabalho. Na se¢do 5 sdao apresentados e discutidos

os resultados obtidos. E, por fim, na se¢do 6 estdo as conclusdes.

2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Esta secdo apresenta os principais conceitos relacionados aos assuntos necessarios para
elaboracdo da estratégia proposta para parametrizacdo de redes neurais utilizando algoritmos
evolutivos. S&o tratados conceitos sobre redes neurais artificiais, algoritmos evolutivos e codificagdes

binérias.
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Redes neurais artificiais (RNA’s) s3o modelos computacionais inspirados no sistema nervoso

2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

de seres vivos. A célula elementar do sistema nervoso cerebral é o neurdnio e seu papel se resume a
conduzir impulsos sob determinadas condicGes de operacdo (Silva; Spatti; Flauzino, 2010). Assim
como as redes neurais biologicas, as RNA’s também sdo compostas por unidades basicas: 0s neurdnios
artificiais (denominados apenas como “neurdnios”).

Um neurbnio é uma unidade de processamento de informacdo que é fundamental para a
operacdo de uma rede neural (Haykin, 2001). O diagrama de blocos apresentado na Figura 1 mostra o
modelo de um neurdnio, que forma a base para o projeto de RNA’s.

Trés elementos basicos devem ser destacados neste modelo:

1 — Um conjunto de sinapses, cada uma caracterizada por um peso. Especificamente, um
sinal x; na entrada da sinapse j conectada ao neurdnio k € multiplicada pelo peso sinaptico
Wi

2 — Um somador para somar os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas sinapses do
neurdnio; as operacdes descritas aqui constituem um combinador linear.

3 — Uma funcéo de ativacao para restringir a amplitude da saida de um neurénio.

O modelo neuronal da Figura 1 inclui também um bias aplicado externamente, representado
por by. Este bias tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcdo de ativacéo,

dependendo se ele é positivo ou negativo, respectivamente.

Figura 1 — Modelo n&o linear de um neurénio.
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Fonte: Haykin (2001).

Em termos matematicos, podemos descrever um neurdnio k escrevendo 0 seguinte par de

equacoes:

m
U, = Z W jX; (1)
j=1
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Vi = @(ug + by) (2)

Onde, x4, x5, ..., X, SA0 0S sinais de entrada; wy;, Wiz, ..., Wi, SA0 0S Pesos sinapticos do
neurdnio k; u,, € a saida do combinador linear devido aos sinais de entrada; b, € 0 bias; ¢(-) é a funcéo
de ativacdo; e y, € o sinal de saida do neurdnio (Haykin, 2001).

As maneiras como 0s neurdnios s&o interconectados definem as topologias ou arquiteturas das
redes neurais. As principais arquiteturas de redes neurais sdo apresentadas por Silva, Spatti e Flauzino
(2010), como, por exemplo, arquitetura feedforward de camada simples, arquitetura feedforward de
camadas mdaltiplas, arquitetura recorrente ou realimentada e arquitetura em estrutura reticulada.

Basicamente, uma rede neural artificial pode ser dividida em trés partes, denominadas de
camadas, as quais podem ser constituidas por uma quantidade variavel de neurdnios e sdo nomeadas
da seguinte forma: camada de entrada, responsavel por receber informacdes (dados), sinais,
caracteristicas ou medi¢Bes do meio externo; camadas ocultas, compostas de neurbnios responsaveis
por extrair as caracteristicas associadas ao processo ou sistema a ser inferido; e camada de saida,
responsavel pela producéo e apresentacdo dos resultados finais da rede (Silva; Spatti; Flauzino, 2010).

Na Figura 2 é possivel observar um exemplo de rede neural com a camada de entrada, duas
camadas ocultas e a camada de saida, constituidas por n, n,, n, € m neurdnios, respectivamente. A
camada de entrada recebe o sinal representado pelo conjunto de dados x = [xq, x5, X3, ..., Xp,], @S
camadas intermediarias processam estes dados e a camada de saida apresenta o resultado final da rede,
ou seja, 0 conjunto de dados y = [y4, V2, ..., ¥m]- Especificamente, esta rede do exemplo possui

arquitetura feedforward de multiplas camadas.

Figura 2 — Exemplo de rede feedforward de camadas maltiplas.

Input layer
e Ist hidden layer

2nd hidden layer
Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010).
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Uma determinada arquitetura de rede neural pode possuir diferentes tipos de topologias, as
quais podem ser definidas pelas quantidades de neuronios utilizados ou, ainda, pelos diferentes tipos
de funcdes de ativacdo. Alguns exemplos de funcdes de ativagdo apresentados por Silva, Spatti e
Flauzino (2010) sdo: funcdo degrau, funcdo sinal, funcdo rampa simétrica, funcao logistica, funcao
tangente hiperbolica e funcdo gaussiana. Na Figura 3 é possivel observar a funcdo de ativacédo

gaussiana, dada por:

_w-0)?

guw) =e 207 3

onde, c € um parametro que define o centro da fungédo gaussiana e o denota o desvio padréo associado
a mesma, isto €, o qudo espalhada esta a curva em relacdo ao seu centro. Ainda observando o grafico
da Figura 3, é possivel constatar que o valor do desvio padréo esta diretamente associado com o ponto

de inflexdo da funcdo gaussiana, sendo que o2 indica a sua respectiva variancia.

Figura 3 — Funcéo de ativacdo gaussiana.

—_——— e e = = —

co ¢ cto u
Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010).

Outro aspecto relevante das redes neurais, € a maneira como o0 conhecimento é adquirido e
armazenado, ou seja, 0 seu processo de treinamento, que consiste na aplicacdo de um conjunto de
passos ordenados com o intuito de ajustar os pesos dos neurdnios (Silva; Spatti; Flauzino, 2010). Tal
processo de ajuste, também conhecido como algoritmo de aprendizagem, visa entdo sintonizar a rede
para que as suas respostas estejam préximas dos valores desejados. Os principais métodos de
aprendizado sdo: supervisionado, ndo supervisionado e com reforgo.

Existem diversos tipos de topologias de redes neurais e algumas que merecem destaque séo:
Perceptrons de Camada Unica, Adaline, Perceptrons de Multiplas Camadas, Redes de Funcéo de Base
Radial, Maquinas de Vetor de Suporte, Maquinas de Comité, Redes recorrentes de Hopfield, Redes
auto-organizaveis de Kohonen, Redes LVQ e Redes ART (Haykin, 2001; Silva; Spatti; Flauzino,
2010).
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Tratando-se de redes neurais do tipo feedforward da camada unica (SLFN, do inglés Single
Hidden Layer Feedforward Neural Network), é possivel elencar alguns algoritmos de treinamento,
como backpropagation, método de Newton e Levenberg—Marquardt (Silva; Spatti; Flauzino, 2010;
Wilamowski; Irwin, 2018), porém um algoritmo que vem ganhando destaque na literatura é o chamado
Maquina de Aprendizado Extremo (ELM, do inglés Extreme Learning Machine) (Huang; Zhu; Siew,
2004). Este algoritmo realiza o treinamento de redes SLFN de maneira répida e simplificada, fazendo
uso da inverséo generalizada de Moore-Penrose (Serre, 2002) para calcular analiticamente 0s pesos de
saida da rede. Conforme apresentado por Huang, Zhu e Siew (2004), esta técnica permite obter a menor
norma dos pesos, evita a convergéncia para minimos locais e ndo necessita de muitos passos iterativos
para obter o melhor desempenho de aprendizagem, diferente do que ocorre nos métodos de baseados
em gradiente descendente.

2.2 ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Os algoritmos evolutivos sdo técnicas heuristicas inspiradas em mecanismos de adaptacao dos
seres vivos, conforme observados na natureza, onde determinados mecanismos produzem respostas
adequadas para problemas de grande complexidade. Este efeito, no qual o desenvolvimento dos
algoritmos evolutivos é baseado, ocorre como consequéncia da execucdo de acdes simples por
multiplos agentes individuais que interagem entre si e com o ambiente, produzindo coletivamente a
solucéo do problema de adaptacdo (Gaspar-Cunha; Takahashi; Antunes, 2013).

Conforme afirmam Gaspar-Cunha, Takahashi e Antunes (Gaspar-Cunha; Takahashi; Antunes,
2013), vale também ressaltar que a classe de algoritmos evolutivos, nos ultimos anos, tem crescido em
convergéncia com linhas de pesquisa provenientes do campo da Pesquisa Operacional, que ha muito
tem se dedicado ao estudo de técnicas heuristicas estocasticas de proposito geral, conhecidas como
metaheuristicas. Isto permite que a gama de algoritmos possiveis de serem aplicados seja ainda maior,
enriquecendo cada vez mais o desenvolvimento de técnicas para solucdo de problemas complexos.

Alguns exemplos de algoritmos evolutivos sdo: Algoritmo Genético (Holland, 1975), Evolugédo
Diferencial (Storn; Price, 1997), Estratégias Evolutivas (Rechenberg, 1965; Schwefel, 1965),
Programacdo Genética (Koza, 1992), Col6nia de Formigas (Dorigo, 1992) e Algoritmos
Imunoinspirados (De Castro; Timmis, 2002). Neste trabalho serdo utilizados o Algoritmo Genético
(GA) e a Evolucédo Diferencial (DE) como os algoritmos aplicados na parametrizagdo automatica de

redes neurais.

2.3 CODIFICAGOES BINARIAS
O problema de parametrizar redes neurais apresenta alguns aspectos caracterizados como

otimizacdo binaria. Por exemplo, a decisdo de quantas e quais entradas a rede ira possuir. Algoritmos
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evolutivos vém sendo cada vez mais aplicadas para resolver problemas de otimizacdo binaria. Alguns
deles foram originalmente criadas para lidar com problemas binarios, como o Algoritmo Genético,
enquanto outros foram projetadas para trabalhar com varidveis continuas e necessitam de alguma
adaptacdo para tratar deste tipo de problema, como a Evolucdo Diferencial (Dahi; Mezioud; Draa,
2015).

Neste trabalho, as codificagBes binérias utilizadas para adaptar a Evolucdo Diferencial serdo:
Codificacdo binéaria por Funcdo de Transferéncia (TF, do inglés Transfer Function); Codificacdo
binaria por Prioridade do Maior Valor (GVP, do inglés Great Value Priority); e Codificacdo binaria
por Modulacdo em Angulo (AM, do inglés Angle Modulation). Todas as codificacdes utilizadas na

pesquisa encontram-se detalhadas na literatura (Crawford et al., 2017).

3 ESTRATEGIA PROPOSTA

A estratégia proposta neste trabalho para parametrizacdo de redes neurais utilizando algoritmos
evolutivos consiste na aplicacdo de alguns passos, que podem ser observados no fluxograma da Figura
4,

Figura 4 — Fluxograma do procedimento aplicado para parametrizacdo automatica de redes neurais.
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Fonte: Os autores (2024).

Inicialmente, deve-se dispor de dados experimentais obtidos do sistema estudado. Em seguida
deve-se determinar qual algoritmo evolutivo serd utilizado, o qual ira manipular solugGes para realizar
a parametrizacdo automaética da rede neural. Os pardmetros a serem determinados neste estudo séo a

quantidade e os tipos de entradas e a quantidade de neurénios na camada oculta.
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Caso seja selecionado o GA, este possui todas as estruturas para determinar estes parametros.
Tanto a determinacdo das entradas, quanto a escolha da quantidade de neurbnios, podem ser
codificadas por um vetor em formato binario. Contudo, para a DE, seré& necessario aplicar codificacdes
binarias para a determinacdo das entradas, uma vez que este algoritmo evolutivo € do tipo continuo e,
na sua configuracdo padrdo, s6 conseguiria determinar a quantidade de neurénios.

Considerando todas as combinagfes possiveis entre o algoritmo DE e as codificaces binarias
(TF, GVP e AM), além de incluir na analise o algoritmo GA, obtém-se um total de 4 técnicas a serem

avaliadas no processo de parametrizacdo automatica. Estas técnicas encontram-se listadas na Tabela 1.

Tabela 1 — Técnicas aplicadas na estratégia de parametrizacdo automatica

Metaheuristica Codificagdo Binaria Técnica
GA - GA
TF DE-TF
DE GVP DE-GVP
AM DE-AM

Fonte: Os autores (2024).

A etapa seguinte consiste na criacdo de uma populacéo inicial de solugbes e no calculo da
aptidao de cada uma delas através da funcéo objetivo. Esta funcdo sera composta pela rede neural sendo
aplicada na predicdo do comportamento do sistema em estudo, através das etapas de treinamento com
Magquina de Aprendizado Extremo e validacdo do modelo.

O desempenho de uma solucéo sera baseado na valida¢do do modelo gerado por esta solucao,
sendo aplicado como indice de desempenho a raiz quadrada do erro médio quadratico (RMSE, do
inglés Root Mean Square Error) calculado por meio da seguinte equacdo (Pefiaranda; Saavedra-
Montes, 2012):

L () = 9(K)° 4)
N

RMSE =

Onde y(k) e y(k) séo, respectivamente, as saidas observada e predita utilizando os dados de
validacdo, e N é a quantidade de dados utilizados.

A partir deste ponto, inicia-se o ciclo iterativo dos algoritmos evolutivos, onde séo aplicados os
operadores para evoluir a populagdo de solugdes. A cada vez que este ciclo é executado, conta-se uma
geragdo e 0 mesmo se repetird até que algum critério de parada seja atingido. Neste trabalho, o critério
de parada utilizado sera a quantidade méaxima de geragoes.

Uma vez atingido o critério de parada, o algoritmo encerrara a busca e o melhor conjunto de

parametros para a rede neural seré aquele que gerar um modelo com menor RMSE. Com a finalizacéo
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desta etapa e selecdo dos melhores parametros, tem-se a conclusdo de uma simulacdo. Para fins de
andlise do desempenho das técnicas apresentadas, cada simulacdo seré repetida vérias vezes.

Para avaliar o desempenho de cada técnica, inicialmente sera verificado o comportamento
médio da curva de convergéncia da funcdo objetivo. Para isto, em cada geracdo serdo tomados 0s
valores obtidos por todas as simulacgdes e tirada a media.

Outra maneira de avaliar o desempenho das técnicas seré através do valor da fungéo objetivo
alcancado ao final de cada simulacdo. Neste caso, serdo verificados os valores minimo, médio, maximo
e desvio padrdo dentre todas as simulac@es realizadas por cada técnica.

Todos os codigos utilizados neste trabalho foram implementados no software Matlab e as
simulacfes foram executadas em um notebook com processador Intel Core i7 e 16GB de memoria
RAM (do inglés Random Access Memory).

4 ESTUDOS DE CASO
Esta secéo apresenta os sistemas de teste que serdo utilizados como estudos de caso para validar

a estratégia proposta.

4.1 MODELAGEM DE UM CONVERSOR BUCK

O primeiro estudo de caso deste trabalho consiste em utilizar uma rede neural para modelar um
conversor buck. A estratégia de modelagem consiste em aplicar técnicas de identificacdo de sistemas
utilizando uma rede neural de camada oculta unica treinada com o algoritmo Maquina de Aprendizado
Extremo, conforme estudo conduzido por Oliveira e Leandro (2019).

O conversor buck que servira de objeto de estudo foi discutido inicialmente no trabalho de
Aguirre, Donoso-Garcia e Santos-Filho (2000) e frequentemente ¢ utilizado como sistema de teste na

area de identificacdo de sistemas. O diagrama do conversor buck ¢ apresentado na Figura 5.

Figura 5 — Diagrama do conversor buck.
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Fonte: Aguirre, Donoso-Garcia e Santos-Filho (2000).
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O sistema de regulacdo de tensdo de carga ndo ¢ mostrado na Figura 5. No experimento
realizado com este conversor, a fonte de alimentagdo v, foi mantida constante e igual a 24V. Para
excitar a dindmica do conversor, optou-se por um sinal de entrada do tipo PRBS, limitado entre 2,2V
e 2,5V, aplicado ao buck usando-se um conversor Digital/Analégico (Aguirre; Donoso-Garcia; Santos-
Filho, 2000).

Neste experimento, a tensdo que define a razdo ciclica do conversor foi considerada como sinal
de entrada, u(k), e a tensdo elétrica na saida do conversor foi adotada como sinal de saida, y (k). Foram

coletados 2000 pares de amostras, que podem ser observados na Figura 6.

Figura 6 — Dados coletados do conversor buck. (a) sinal de entrada e (b) sinal de saida.
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Fonte: Aguirre, Donoso-Garcia e Santos-Filho (2000).

Como os dados foram amostrados a uma taxa mais alta do que a necessaria, optou-se por aplicar
um tempo de amostragem de trabalho igual a Ty« = 120us, resultando num total de 166 pares de
amostras. Além disso, os dados foram divididos em dois conjuntos distintos, cada um com 50% dos
166 pares de amostras. A primeira metade dos dados foi utilizada para estimacdo dos modelos e a

segunda metade foi reservada para a etapa de validacdo, conforme observado na Figura 7.
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Figura 7 — Sinais de entrada e saida do conversor buck. Dados de estimag&o (a) e validagdo (b).
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Fonte: Os autores (2024).
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Os dados apresentados na FIGURA 8 foram utilizados por Aguirre, Donoso-Garcia e Santos-
Filho (2000) para obtencdo de modelos para o conversor buck. Estes mesmos dados foram

disponibilizados na internet pelos autores, o que permitiu sua utilizacdo neste estudo de caso.

4.2 PREVISAO DA RESISTENCIA A COMPRESSAO DE CONCRETO AUTOADENSAVEL
(SCC) COM ADICAO DE FIBRAS

O segundo estudo de caso deste trabalho consiste na utilizacdo da rede neural para prever a
resisténcia a compressdo do concreto autoadensavel (SCC) com adicdo de fibras. A literatura aponta
diversos estudos que aplicam abordagens semelhantes (Balasubramaniam; Padmanaban, 2022;
Gholamzadeh-Chitgar; Berenjian, 2019; Najm; Mohamed; Alzard, 2023; Saha; Prasad; Kumar, 2017;
Tavakoli et al., 2014), uma vez que a previsao de propriedades de materiais empregados na construcao
civil utilizando técnicas computacionais tém apresentado resultados muito promissores.

O SCC ¢é um material utilizado na construcdo civil e caracteriza-se por sua capacidade de fluir
através da secdo fortemente reforcada com a viscosidade necessaria sem segregacao
(Balasubramaniam; Padmanaban, 2022). Além disso, tende a apresentar maiores resisténcias a partir
da adicdo de fibras, quando comparados a concretos sem adi¢oes.

A base de dados utilizada foi desenvolvida experimentalmente por Saha, Prasad e Kumar (2017)
contendo um total de 99 amostras. Para a previsdo de uma Unica saida (resisténcia a compresséo), foram
utilizados nove pardmetros de entrada que incluem quantidades de cimento, agregado miudo (areia),
agregado graudo, cinzas volantes, fibras de vidro, fibras de polipropileno, agua, super plastificante e
aditivo modificador de viscosidade (VMA).

Os dados foram divididos em dois conjuntos: o conjunto de treinamento, com 80% dos dados
(80 amostras), e o conjunto de teste com 20% dos dados (19 amostras). Na Figura 8, estdo apresentados

os valores de saida destes dois conjuntos
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Figura 8 — Valores de resisténcia a compressao do SCC. Dados de treinamento (a) e teste (b).
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Fonte: Os autores (2024).

5 RESULTADOS
Nesta secdo serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos pela aplicacdo da estratégia

proposta nos estudos de casos indicados na se¢do 4.

5.1 CONFIGURACAO DOS PARAMETROS

Para aplicar a estratégia proposta na resolucédo dos estudos de caso apresentados, inicialmente
foi necessario determinar o tipo de rede neural que serd utilizado. Foi selecionada a topologia de
camada oculta Unica, utilizando funcdo de ativacdo sigmdide e treinada com o algoritmo Maquina de
Aprendizado Extremo.

Em seguida, deve-se determinar as variaveis que servirdo de entrada para a rede neural. No
primeiro estudo de caso, como se trata de um problema de modelagem, € necessario selecionar o
conjunto de termos candidatos para o modelo do conversor buck. Este conjunto esta apresentado na
Figura 9 (Oliveira; Leandro, 2019). Ja no segundo estudo de caso, o problema consiste na previsao da
resisténcia a compressdo de SCC com adicéo de fibras, o que torna necessario indicar quais materiais

servirdo como entrada. No caso deste material as entradas sdo: cimento, agregado miudo (areia),
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agregado graudo, cinzas volantes, fibras de vidro, fibras de polipropileno, dgua, super plastificante,

aditivo modificador de viscosidade (VMA).

Figura 9 — Conjunto de termos candidatos para entrada da rede neural do conversor buck.
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Fonte: Oliveira e Leandro (2019).

Além das entradas da rede neural, os algoritmos deverao selecionar a quantidade de neurdnios
na camada oculta da rede. Este numero ira variar de 1 a 30 e o valor ideal ser& determinado pelos
algoritmos, através da execucdo de 10 simulacBes para cada quantidade de neurdnios testada e
escolhendo aquela quantidade que apresentar melhor desempenho para a rede.

Para o tamanho das populacdes dos algoritmos evolutivos foi adotado o valor de 50. O numero
maximo de geragdes adotado foi o valor de 100, considerado como critério de parada do algoritmo.

Valores de parametros especificos de cada algoritmo foram selecionados heuristicamente
através de testes independentes. Os melhores valores encontrados para estes parametros estdo

apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Pardmetros dos algoritmos evolutivos

Metaheuristica Parametro Valor
ten 0,6
GA t, 0,7
Dm 0,05
E, 0,7
DE C, 0,6
Estratégia DE/rand/1/bin

Fonte: Os autores (2024).

5.2 RESULTADOS PARA A MODELAGEM DO CONVERSOR BUCK

Utilizando as configuracdes apresentadas na sec¢do 5.1, a estratégia apresentada na sec¢do 3 foi
aplicada para cada uma das 4 opgdes de técnicas listadas na Tabela 1, sendo realizado um total de 30
simulagOes para cada técnica. As curvas de convergéncia média, resultantes das 30 simulagdes de cada
técnica, podem ser observadas na Figura 10. Ja os resultados estatisticos do RMSE para todas as
técnicas estdo apresentados na Tabela 3, sendo que o valor médio indicado corresponde aos

apresentados na Figura 10.
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Figura 10 — Curvas de convergéncia média das 4 técnicas aplicadas na modelagem do conversor buck.
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Fonte: Os autores (2024).

Tabela 3 — Valores de RMSE alcancados pelas técnicas na modelagem do conversor buck

Técnica Minimo Meédio Maximo Desvio Padrao
GA 0,14884 0,15314 0,15640 0,0018789
DE-TF 0,15357 0,15718 0,16403 0,0020830
DE-GVP 0,15381 0,16294 0,16807 0,0035657
DE-AM 0,15605 0,16336 0,16950 0,0033986

Fonte: Os autores (2024).

Analisando a Figura 10 e a Tabela 3, é possivel observar que o GA foi a técnica que alcancou
o melhor desempenho médio (menor valor médio de RMSE) para o problema de modelagem do
conversor buck, com o valor de 0,15314. Em segundo lugar ficou a técnica DE-TF, com um RMSE
médio 2,64% maior que o alcancado pelo GA. As técnicas com piores desempenhos médios foram DE-
GVP e DE-AM, com RMSE médio 6,40% e 6,67% maiores que o do GA, respectivamente. Em relacédo
as velocidades de convergéncia, todas as 4 técnicas tiveram desempenho semelhante, sem que nenhuma
parasse em minimos locais.

A partir destas consideracOes, é possivel verificar que, como a maior parte dos parametros
determinados para a rede estdo em formato binario (entradas), o GA apresentou um melhor
desempenho na determinacao de tais parametros, pois esta técnica é um algoritmo nativamente binario.
Foi possivel observar também que a escolha da codificacdo binaria influenciou no desempenho da DE,
sendo a codificacdo TF aquela que proporcionou a DE o seu melhor desempenho médio.

Observando, agora, a coluna de “Minimo” da Tabela 3, é possivel observar os valores de RMSE
do melhor modelo encontrado por cada técnica. Estes modelos séo consequéncia do melhor conjunto
de parametros (entradas e neurénios) que cada técnica selecionou para a rede neural. Estes parametros

estdo apresentados na Tabela 4.
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Tabela 4 — Pardmetros selecionados pelas técnicas no problema de modelagem do conversor buck

(0]
Técnica N° de entradas Termos escolhidos N Ade. RMSE do
neuroénios modelo
GA 5 10, 30, 40, 70 e 20° 8 0,14884
0 0 0 0 0 0 (0] 0 0 0 0 0]
DE-TF 13 10, 3°, 49, 6°, 7°, 9°, 1602,4105 , 160, 17°, 18°, 23 9 0,15357
10, 30, 40, 6°, 7°, 9°, 10°, 15°, 18°, 19°, 20°, 21°,
DE-GVP 15 230, 240 ¢ 270 15 0,15381
DE-AM 9 10,30, 40, 7° 90 110 130, 19° e 20° 13 0,15605

Fonte: Os autores (2024).

\

Observa-se, pelas Tabelas 3 e 4, que o menor valor de RMSE encontrado foi de 0,14884, que

representa 0 RMSE do melhor modelo encontrado em todo o estudo. Desta forma, verifica-se que o

GA, além de ter obtido um melhor comportamento médio em termos de convergéncia, encontrou um

conjunto de parametros que gerou o melhor modelo dentre todos aqueles testados nas simulacées. Vale

ressaltar ainda que o conjunto de parametros indicados pelo GA, resulta na rede de menor

complexidade, em comparacdo com os demais parametros indicados pelas outras técnicas nos seus

melhores cenérios.

A rede neural parametrizada pelo GA apresenta apenas 8 neurdnios na camada oculta e 5

entradas, que recebem 3 termos de ordem 1 e 2 termos de ordem 2. Esta rede neural esta apresentada

na Figura 11 e a simulacdo do modelo obtido com a mesma esté apresentado na Figura 12.

Figura 11 — Rede neural configurada com os pardmetros selecionados pelo GA para realizar a modelagem do conversor

buck

Fonte: Os autores (2024).
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Figura 12 — Predigdo de um passo a frente do modelo obtido com a rede neural da Figura 11
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Fonte: Os autores (2024).

Verifica-se, pela Figura 12 que o modelo obtido com a rede neural apresentada na Figura 11
representa bem o comportamento dinamico do sistema real, ou seja, além de apresentar o menor RMSE

dentre todos os modelos obtidos, sua validagdo por meio da simulacdo também reforca a qualidade do
modelo.

5.3 RESULTADOS PARA A PREVISAO DA RESISTENCIA A COMPRESSAO DE SCC COM
ADICAO DE FIBRAS

A estratégia proposta foi também aplicada no problema de previsao da resisténcia a compressao
de SCC com adicéo de fibras, utilizando as configuracfes apresentadas na se¢do 5.1, e para cada uma
das 4 opcdes de técnicas listadas na Tabela 1, sendo realizado um total de 30 simulacGes para cada
técnica. As curvas de convergéncia média, resultantes das 30 simulagdes de cada técnica, podem ser
observadas na Figura 13. J& os resultados estatisticos do RMSE para todas as técnicas estdo

apresentados na Tabela 5, sendo que o valor médio indicado corresponde aos apresentados na Figura
13.

\
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Figura 13 — Curvas de convergéncia média das 4 técnicas aplicadas ao problema de previsdo da resisténcia a compressdo
de SCC com adi¢do de fibras.
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Fonte: Os autores (2024).

Tabela 5 — Valores de RMSE alcancados pelas técnicas aplicadas ao problema de previsao da resisténcia & compressao de
SCC com adicao de fibras.

Técnica Minimo Meédio Maximo Desvio Padrao
GA 0,76828 0,98267 1,14150 0,092832
DE-TF 0,73032 0,80330 0,87576 0,039255
DE-GVP 0,73866 0,80071 0,88993 0,034929
DE-AM 0,73840 0,87581 0,97690 0,053924

Fonte: Os autores (2024).

Analisando a Figura 13 e a Tabela 5, é possivel observar que a DE-GVP foi a técnica que
alcancou o melhor desempenho médio (menor valor médio de RMSE) para o problema de previsao da
resisténcia a compressdo de SCC, com o valor de 0,80071. Em segundo lugar ficou a técnica DE-TF,
com um RMSE médio apenas 0,82% maior que o alcancado pela DE-GVP. As técnicas com piores
desempenhos médios foram DE-AM e GA, com RMSE médio 9,38% e 22,72% maiores que o da DE-
GVP, respectivamente. Em relacdo as velocidades de convergéncia, as técnicas baseadas em DE
apresentaram desempenhos semelhantes, sem que nenhuma parasse em minimos locais. O GA, por sua
vez apresentou maior velocidade de convergéncia no inicio das simulagdes, mas ficou preso em muitos
minimos locais a partir da 102 geracéo.

A partir destas consideracOes, é possivel verificar que, embora a maior parte dos parametros
determinados para a rede estejam em formato binario (entradas), neste problema especifico a técnica
que apresentou melhores resultados foi a DE com codificacdo binaria. Foi possivel observar também
que a escolha da codificacdo binaria influenciou no desempenho da DE, sendo a codificacdo GVP
aquela que proporcionou a DE o seu melhor desempenho meédio.

Observando, agora, a coluna de “Minimo” da Tabela 5, é possivel observar os valores de RMSE
do melhor modelo encontrado por cada técnica. Estes modelos sdo consequéncia do melhor conjunto
de parametros (entradas e neurénios) que cada tecnica selecionou para a rede neural. Estes parametros

estdo apresentados na Tabela 6.
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Tabela 6 — Parametros selecionados pelas técnicas no problema de previsao da resisténcia a compressao de SCC com adigdo

de fibras
Técnica N° de entradas Entradas escolhidas neEI:Gdneios RMO%EISO
GA 4 cimento, areia, cinzas volantes, agua 30 0,76828
DE-TF 4 cimento, areia, cinzas volantes, 4gua 29 0,73032
DE-GVP 5 cimento, areia, cinzas volantes, agua, VMA 30 0,73866
DE-AM 4 cimento, areia, cinzas volantes, agua 30 0,73840

Fonte: Os autores (2024).

Observa-se, pelas Tabelas 5 e 6, que 0 menor valor de RMSE encontrado foi de 0,73032, que

representa 0 RMSE do melhor modelo encontrado em todo o estudo. Este modelo possui como entradas

cimento, areia, cinzas volantes e dgua e 29 neurdnios na camada oculta, sendo estes parametros

selecionados pela técnica DE-TF. Apesar deste modelo apresentar o menor valor de RMSE, verifica-

se gue as outras técnicas também obtiveram modelos com parametros semelhantes a este, tanto nas

entradas quanto no numero de neurdnios da camada oculta. A rede neural que representa o melhor

modelo obtido esta apresentada na Figura 14 e os valores previstos para a saida estdo apresentados na

Figura 15.

Figura 14 — Rede neural configurada com os parametros selecionados pela DE-TF para realizar a previsdo da resisténcia a

compressdo de SCC com adicgéo de fibras
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Fonte: Os autores (2024).
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Figura 15 — Previsdo da resisténcia a compressdo do modelo obtido com a rede neural da Figura 14
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Fonte: Os autores (2024).

Verifica-se, pela Figura 15, que o modelo obtido com a rede neural apresentada na Figura 14
representa bem o comportamento do composito desenvolvido, ou seja, além de apresentar o menor
RMSE dentre todos os modelos obtidos, a previsdo dos valores de resisténcia a compresséo em valores
préximos aos reais também reforca a qualidade do modelo.

6 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um estudo comparativo entre algoritmos evolutivos aplicados ao
problema de parametrizacdo automatica de redes neurais utilizadas em identificacdo de sistemas e
previsdo de resisténcia a compressdo de SCC com adicdo de fibras. Dois tipos de algoritmos foram
utilizados: os que originalmente manipulam solucgdes binarias e aqueles projetados para trabalhar com
valores continuos e, por isso, precisam de uma codifica¢do para manipular solu¢@es no espaco de busca
binario.

O algoritmo evolutivo de solugdes binarias aplicado foi o Algoritmo Genético (GA) e o
algoritmo evolutivo de solugbes continuas utilizado foi a Evolucdo Diferencial (DE). Para implementar
as versdes binérias da DE, foram aplicadas as codificagdes por Funcdo de Transferéncia (TF),
Prioridade de Maior Valor (GVP) e Modulagio em Angulo (AM).

Foram conduzidos dois estudos de caso utilizando redes neurais de camada oculta unica,
treinadas com Maquina de Aprendizado Extremo, sendo aplicadas na modelagem de um conversor
buck e na previsdo de resisténcia a compressdo de SCC com adicdo de fibras, ambos os sistemas

apresentando dados disponiveis na literatura.
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No estudo de caso que abordou a modelagem do conversor buck, os resultados obtidos
indicaram que o GA apresentou o melhor desempenho, localizando o melhor conjunto de parametros
(entradas e neurdnios) para a rede utilizada, gerando um modelo com menor complexidade e com
menor RMSE. Outra percep¢do obtida dos resultados foi que a escolha da codificacdo binaria
influenciou significativamente no desempenho da DE, que obteve seu melhor desempenho médio
quando combinada com a codificagdo TF. Foi possivel verificar também que o melhor modelo obtido
apresentou bons resultados quando submetido a validacao do tipo simulacéo da predi¢do de um passo
a frente, adequando-se bem aos dados dindmicos do sistema.

Ja no outro estudo de caso, que abordou a previsao de resisténcia a compressao de SCC com
adicéo de fibras, os resultados apontaram que os melhores parametros para a rede neural foram obtidos
pela técnica DE-TF, gerando o modelo que apresentou 0 menor RMSE. Assim como no estudo de caso
anterior, foi possivel observar também que o melhor modelo obtido apresentou bons resultados quando
submetido a validagdo através da comparacdo dos valores previstos de resisténcia a compressdo com
os valores reais, indicando que o modelo representou de forma satisfatéria o comportamento do
composito apresentado.

Vale ressaltar que o estudo apresentado foi focado selecionar as entradas e a quantidade de
neurdnios de uma rede neural de camada oculta Unica, ndo priorizando, por exemplo, a escolha da
funcdo de ativacao, pesos e bias iniciais, algoritmo de treinamento, dentre outros parametros possiveis.
Além disso, o objetivo era obter modelos com o maior ajuste possivel aos dados de teste dos sistemas,

sem considerar outros tipos de caracteristicas como complexidade do modelo e custo computacional.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

As possibilidades de continuidade deste trabalho envolvem os seguintes topicos, mas ndo
limitadas a estes:

- Realizar a parametrizacdo considerando outros parametros além das entradas e quantidade

de neurodnios;

- Testar a abordagem desenvolvida com outras topologias de redes neurais;

- Aplicar os métodos apresentados para obtencdo de modelos de outros sistemas;

- Utilizar outros algoritmos evolutivos para reforgar as conclusdes obtidas;

- Explorar outros métodos de codificagdo binéria.
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